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Préambule

En commençant cette thèse en 2003, je ne savais pas encore que j’allais répondre à l’examen du Bacca-
lauréat de l’académie de Grenoble posé le 20 juin 1972 pour la série D...celui de ma chère maman. “Maman, 
je vais essayer de t’aider...”, en voici un extrait de l’énoncé :
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Coïncidence amusante, j’ai travaillé sur une thématique de recherche et d’ingénierie, l’analyse d’ima-
ge, qui m’en a fait approfondir une autre, la vision humaine. Et, étonnamment, me voici à même de répondre 
de manière précise à ce sujet d’examen d’il y a 35 ans...

Dans cette thèse, il est proposé une plongée dans la vision humaine, sa modélisation et son utilisation 
en traitement d’images. Bien qu’un grand nombre de points reste encore obscur, la recherche a, depuis cet 
examen de 1972, avancé et nos connaissances se sont enrichies.

Néanmoins, nous verrons que bien que l’on connaisse beaucoup de choses en vision humaine, et ce, 
depuis fort longtemps, nous commençons tout juste à utiliser ces connaissances pour nos besoins. En traite-
ment d’images notamment, les connaissances du système visuel humain commencent tout juste à être exploi-
tées dans des méthodes algorithmiques ou électroniques.

Dans cette thèse sont abordés deux domaines : la vision par ordinateur et les sciences cognitives. Les 
sciences cognitives permettent d’analyser les processus cognitifs qui permettent aux êtres vivants de com-
muniquer et comprendre leur environnement. Les études dans ce domaine ont montré que les algorithmes de 
traitement qui en découlent peuvent parfaitement s’insérer dans les problématiques dites de “vision par ordi-
nateur” pour lesquelles elles pourraient apporter des gains d’effi cacité, de fi abilité et surtout d’adaptabilité. 
La vision par ordinateur couvre un large domaine d’applications dédiées à l’analyse de l’environnement par 
des méthodes mathématiques et algorithmiques. Les domaines tels que le suivi (d’objets, de personnes, etc.), 
l’identifi cation ou la reconnaissance sont depuis longtemps des sujets à importants efforts de recherche pour 
lesquels de nombreuses approches sont développées.

Néanmoins, sciences cognitives et vision par ordinateur ne sont pas encore suffi samment associées et 
les connaissances en sciences cognitives n’apportent pas encore beaucoup d’aide à la vision par ordinateur. 
Nous ne sommes qu’au début d’une véritable période d’échanges pour laquelle chaque domaine pourrait ap-
porter à l’autre.

Dans cette thèse est décrit un ensemble d’outils issus de la modélisation du système visuel humain 
(rétine et premières aires corticales) dédiées au traitement de l’information visuelle. Nous verrons que les ap-
plications qui en découlent suivent la structure du modèle biologique et démontrent d’intéressantes capacités 
en terme d’analyse de scènes de tous types, comme nous le faisons nous-mêmes sans nous en apercevoir.
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Introduction

Dans notre environnement mêlant à la fois informatique et information visuelle, nous ne voyons que la 
fi nalité : télédiffusion, fi lms, jeux vidéo, enregistrements vidéo, montages vidéo, etc. Ce monde est constitué 
de solides fondations de recherche. Celles-ci permettent d’accéder à des fonctionnalités et usages d’outils 
(appareils photographiques, caméra, application de traitement ou d’analyse d’image, etc.) créés à partir de 
principes et de méthodes performantes de traitement d’images. Ces sciences du traitement de l’information 
et de la vision permettent de concevoir des outils toujours plus performants et permettent à l’utilisateur fi nal 
d’obtenir toujours plus de leurs images : des couleurs plus belles, des images plus rayonnantes, une meilleure 
précision, etc.

Néanmoins, les algorithmes associés utilisent principalement des approches de traitement d’images 
totalement déconnectées de notre propre façon de voir. Qui n’a jamais pris une photographie qui s’est ré-
vélée inutilisable à cause d’un contre-jour ? Etrange, le photographe voyait pourtant de ses yeux les choses 
différemment... Or, “comment voit-on?”, “est-ce que ce que je vois en ce moment est vraiment la réalité ou 
bien n’est-ce qu’une représentation personnelle ?”. Ces questions sont éloignées de la vision par ordinateur, 
elles touchent plutôt la connaissance de notre système visuel. Quel est donc le lien entre ce que nous voyons 
avec notre système visuel et la vision par ordinateur qui nous présente par ses propres méthodes un contenu 
visuel ?

Le rapprochement entre ces deux mondes est limité par la connaissance que l’on a du fonctionnement 
de  notre système visuel. Les efforts de recherche sont nombreux depuis bien longtemps, mais on commence 
tout juste à utiliser notre compréhension du vivant pour des applications utiles à nos besoins actuels.

L’objectif de cette thèse est de montrer comment il est possible de développer des algorithmes de 
traitement d’images “bio-inspirés ” pour réaliser par exemple une segmentation et un suivi d’objets mobiles. 
Partant du postulat que l’ensemble (oeil+cerveau) humain est capable de réaliser avec fi abilité une analyse de 
scènes (ce qui a été et est encore l’une des garanties de la survie de l’espèce humaine), l’idée est de montrer 
qu’il est avantageux de s’intéresser au fonctionnement du système visuel humain pour développer en vision 
par ordinateur des algorithmes d’analyse de scène.

Dans ce document, nous nous limitons à la compréhension et à la modélisation de la rétine et du cortex 
visuel primaire en travaillant exclusivement sur des images en niveau de gris. Le but est de montrer quels 
types d’analyse de scène il est possible de réaliser à partir de la modélisation de ces deux éléments du système 
visuel humain.

Ce document est organisé de la manière suivante : dans la première partie, nous proposons de voir 
comment la compréhension et la modélisation de la rétine et du cortex visuel primaire (cf. chapitre I) permet-
tent de créer des outils bas niveau d’analyse d’image tels qu’un module d’extraction de contours, un module 
d’extraction de contours mobiles, un système d’analyse des orientations présentes dans une image, un détec-
teur d’alertes de mouvements, une méthode de segmentation de zones en mouvement et un système de calcul 
de vitesse (cf. chapitre II).



Introduction 16

Dans la seconde partie, nous montrerons comment l’enchaînement spécifi que de certains de ces outils 
bas niveau permet de résoudre des problèmes plus complexes tels que l’interprétation des mouvements du vi-
sage (cf. chapitre III), le suivi d’objets en mouvement et leur reconnaissance automatique (cf. chapitre IV).
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Partie I: Système visuel humain: modélisation 

et traitement d’images bas niveau

Introduction 

Dans cette partie, nous proposons une description du fonctionnement du système visuel humain ainsi 
que des modélisations qui en découlent en nous focalisant avant tout sur la rétine et le cortex visuel primaire. 
Pour chaque élément du système visuel, nous présentons successivement son fonctionnement et son effet en 
terme de traitement de l’information visuelle ce qui conduit à la défi nition de modules d’analyse “bas niveau” 
d’une image. A chacun de ces modules, nous associons un symbole caractéristique qui sera réutilisé dans toute 
la suite du manuscrit. Ces modules sont par la suite enchaînés les uns aux autres pour construire des algorith-
mes de traitement de plus “haut niveau”.
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Chapitre I : Système visuel humain et modélisation

I.1. Introduction
 Dans cette partie sont décrites les connaissances acquises sur le système visuel humain. La progression 

de notre présentation suit le trajet de l’information visuelle, depuis les photorécepteurs jusqu’au cerveau. 

La compréhension du corps humain et de son fonctionnement a depuis toujours passionné la recherche. 
Le but est de comprendre l’architecture et les interactions entre les différents éléments qui le composent. Le 
système visuel n’échappe pas à cette règle et son exploration a progressivement amené à la découverte des 
cellules et neurones qui le compose, mais nous sommes encore bien loin de connaître toutes les règles de 
fonctionnement. Néanmoins, ces connaissances permettent une meilleure compréhension du système dans 
son ensemble et autorisent déjà à mieux appréhender certaines pathologies.

Comprendre le corps humain ne se résume pas seulement à être capable de soigner tous ses troubles. A 
mesure que les découvertes avancent, on peut y voir toutes les ingéniosités et trésors de performance qu’offre 
notre corps, notamment en vision. Notre faculté à pouvoir observer et comprendre notre environnement pro-
che ou éloigné qu’il soit connu ou inconnu, dans toutes les conditions d’observation de la vie courante montre 
que notre système visuel est de loin bien plus effi cace que tous les algorithmes de vision par ordinateur.

Nous proposons donc de présenter dans ce chapitre une synthèse des travaux de recherche sur l’analyse 
du système visuel humain. L’objet de ce chapitre est de présenter l’ensemble des prés requis nécessaires sur le 
système visuel humain pour pouvoir développer des algorithmes “bio-inspirés” d’analyse d’images.

Chaque étape de traitement effectué par le système visuel humain est un processus optimisé de gé-
nération en génération. Il a pour but de permettre à l’individu de traiter au mieux les données visuelles dans 
l’objectif de survivre et de s’adapter dans son milieu. On peut donc partir du postulat que le système visuel 
humain est, à l’échelle de nos besoins, le système “idéal” capable de s’adapter à toutes les situations couran-
tes. Le système visuel constituera dans ce travail un système de référence par rapport aux systèmes de vision 
par ordinateur. Le but est alors de tendre vers un degré de performance équivalent.

Comme il est montré dans cette partie, le système visuel optimise dès le début les données visuelles 
entrantes afi n de simplifi er les traitements ultérieurs. Chaque étage a une fonction précise pour extraire une 
donnée d’un type particulier et tire partie des traitements effectués en amont. Cette stratégie entre souvent en 
opposition avec celles qui consistent habituellement à introduire des post-traitements complexes pour com-
penser les défauts des données initiales. 
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I.2. Présentation générale du système visuel humain
L’information visuelle est reçue par l’oeil puis transmise au cerveau après différents traitements préli-

minaires réalisés par la rétine. Les traitements de plus haut niveau sont réalisés dans le cerveau au niveau des 
aires visuelles que l’on trouve dans la partie arrière des deux hémisphères cérébraux (cf. fi g I.1). D’après les 
études physiologiques [Bullier98], les zones corticales dédiées au traitement de l’information visuelle occu-
pent une place importante. De plus, les connexions avec les autres aires du cerveau font du système visuel un 
ensemble très complexe. La fi gure I.1 montre les principaux traitements qui vont faire l’objet de notre étude: 
les traitements rétiniens puis après transmission de l’information via le nerf optique, les traitements effectués 
par la première aire du cortex visuel primaire (aire V1).

Aires
visuelles

Figure I.1: schéma global du système visuel humain [McGillSite]
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I.3. La rétine
L’oeil est le capteur du système visuel. Il est composé d’un système optique adaptatif constitué des 

éléments suivants (cf. fi g. I.2):

 → la cornée, barrière protectrice transparente entre le milieu extérieur et l’oeil à proprement parler. 
Elle constitue l’un des premiers systèmes de focalisation.

→ l’iris et le cristallin qui permettent respectivement la modulation de la quantité de lumière entrante 
et l’ajustement de la focale du système optique.

→ la rétine tapissée de photorécepteurs, siège de réception de l’information lumineuse.

Notre étude sur le traitement de l’information visuelle commence au niveau de la rétine. Cornée, iris et 
cristallin ne sont pas considérés dans la suite.

Figure I.2: schéma général de l’oeil [Kolb96]

La rétine est située sur le fond de l’oeil. Elle est constituée d’un assemblage de cellules de différents 
types, organisées en couches et ayant des propriétés particulières. La fi gure I.3 montre l’organisation de ces 
couches cellulaires. On y trouve: la couche des photorécepteurs (cônes et bâtonnets) qui captent l’information 
lumineuse, la couche des cellules horizontales, des cellules bipolaires et des cellules amacrines et enfi n la 
couche des cellules ganglionnaires. Ces couches sont séparées par des zones de connexions synaptiques : la 
couche plexiforme externe (PLE)  et la couche plexiforme interne (PLI).
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Cellule ganglionnaire

Cellule bipôlaire

Cellule amacrine

Cellule horizontale

Cône

Bâtonnet

Couche Plexiforme Externe (PLE)

Couche Plexiforme Interne (PLI)

Photorécepteurs

Figure I.3: organisation des couches cellulaires de la rétine [GsbmeSite]

I.3.1. Les Photorécepteurs

I.3.1.1. Sensibilité à la lumière

La lumière traverse les couches neuronales de la rétine et arrive au niveau des photorécepteurs (cônes 
et bâtonnets).  Ces cellules ont pour but d’effectuer la transduction du stimulus lumineux en un potentiel de 
membrane. Mais, les photorécepteurs ne peuvent donner une réponse fi able que sur une dynamique d’une à 
deux décades seulement alors que la dynamique à coder par ces capteurs est de l’ordre de 10 unités logarith-
miques [Beaudot94]. Les photorécepteurs sont ainsi capables d’adapter (de translater) leur dynamique vers la 
luminance moyenne locale qu’ils reçoivent, cette capacité est appelée compression adaptative (logarithmi-
que). La fi gure I.4 représente les différentes sensibilités que peut avoir un photorécepteur selon la luminance 
ambiante. La sensibilité moyenne se translate et se centre sur la luminance ambiante, la dynamique reste la 
même et le photorécepteur travaille sur une gamme de luminance réduite. Si l’on considère toute la gamme 
de luminance sur laquelle travaille le photorécepteur, le comportement général suit une loi logarithmique (en 
pointillé sur la fi gure I.4).
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Figure I.4: réponse d’un photorécepteur en fonction de la lumière reçue dans son voisinage 
[Kolb96]. La sensibilité se translate et se centre sur la luminance locale, le comportement 

général se rapproche d’une loi logarithmique (en pointillés).

I.3.1.2. Sensibilité à la couleur

Les photorécepteurs présentent des sensibilités spectrales (couleur) et des sensibilités en amplitude 
(quantité de lumière) différentes. On trouve deux types de photorécepteurs:

→Les bâtonnets :

  ► responsables de la vision scotopique : faible intensité lumineuse (vision de nuit);

  ► très sensibles à la lumière;

  ► de réponse lente aux variations d’illumination.

→Les cônes :

  ► responsables de la vision photopique : vision dans les hautes intensités lumineuses (vision  
   de jour);

  ► responsables de la vision de précision (haute résolution);

  ► déterminent la luminosité des scènes visualisées;

  ► permettent l’extraction des couleurs grâce à 3 types de cônes (cf. fi g. I.5):

   ● Type “L” (“Long”, rouge) sensible aux grandes longueurs d’onde visibles;

   ● Type “M” (“Medium”, vert) sensible aux longueurs d’onde visibles moyennes;

   ● Type “S” (“Short”, bleu) sensible aux longueurs d’onde visibles courtes.
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S: M: L:

Figure I.5: sensibilité des différents types de photorécepteurs à la longueur d’onde de la lumière 
[McGillSite]

I.3.1.3. Répartition des photorécepteurs sur la rétine

La population des bâtonnets est nettement plus importante que celle des cônes [Bullier98]. Les bâ-
tonnets seraient au nombre de 120 millions contre 5 millions pour les cônes. La répartition des cônes et des 
bâtonnets n’est pas uniforme sur la rétine, les bâtonnets étant beaucoup plus nombreux à la périphérie et les 
cônes plus nombreux près de l’axe optique (à faible excentricité). Cette variation de la concentration des 
photorécepteurs est représentée sur la fi gure I.6. La zone centrale (faible excentricité) ne contient que des 
cônes, elle constitue la fovéa. On y trouve un pas d’échantillonnage des photorécepteurs très faible d’où une 
vision de haute précision de jour et une vision de très faible sensibilité dans l’obscurité du fait de l’absence de 
bâtonnets. La zone de moyenne excentricité (parafovéa) comporte une faible proportion de cônes et une popu-
lation de bâtonnets croissante. Dans cette zone la vision de jour est moins précise, mais la vision en obscurité 
est performante. Enfi n, pour les fortes excentricités, les cônes sont presque absents et laissent la place aux 
bâtonnets. On remarque aussi le disque optique. C’est une zone de la rétine dépourvue de capteur, car c’est à 
cet endroit que les axones des neurones qui constituent le nerf otique se rejoignent pour partir en direction du 
cerveau. Cette zone est aussi appelée “tâche aveugle”.
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Fovéa ParafovéaParafovéa

a. b.
Figure I.6: a, concentration des photorécepteurs en fonction de l’excentricité [McGillSite].

b, aperçu de l’échantillonnage des photorécepteurs sur la rétine [HeraultTeach]

La répartition non régulière et aléatoire (cf. fi g. I.6.b) des photorécepteurs est intéressante du point de 
vue spectral, car l’échantillonnage aléatoire permet une minimisation des problèmes de repliement spectral 
[Yellott82]. Ces propriétés sont utilisées dans le cadre de l’amélioration des capteurs mono CCD couleur afi n 
d’éviter les problèmes d’apparition de fausses couleurs dans une image [Alleysson05]. Nous ne nous intéres-
serons pas à cette problématique, car elle débouche d’une part sur la synthèse de capteurs physiques différents 
ou de fi ltres spécifi ques et d’autre part nous ne travaillerons qu’avec des images en niveau de gris échantillon-
nées de façon régulière. Nous allons en revanche modéliser les propriétés physiques des photorécepteurs à 
commencer par leur sensibilité à la lumière afférente. Nous appliquerons ces modélisations aux signaux issus 
de capteurs CCD couramment utilisés en vision par ordinateur ce qui signifi e que nos modélisations sont uti-
lisées sur des capteurs plans plutôt qu’un capteur sphérique comme l’oeil (cf. fi g. I.7).

Figure I.7: comparaison entre le capteur naturel , l’oeil et un capteur numérique 
standard.
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I.3.1.4. Compression logarithmique: adaptation locale à la lumière

La compression réalisée par les photorécepteurs peut être modélisée par l’équation de Michaelis-Men-
ten [Beaudot94]:
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  (Eq. I.1)

Pour un photorécepteur en position spatiale p dans l’image, la luminance corrigée r(p) dépend de la 
luminance R(p) reçue et modulée par le paramètre R0 (p) lié à la luminance locale L(p) autour de ce capteur.  
Par action de R0 (p) la courbe de sensibilité de chaque photorécepteur est ajustée aux caractéristiques d’éclai-
rement locales de la scène visualisée : si la luminance locale L(p) est faible, R0 (p) est faible et il en résulte une 
augmentation de la sensibilité des faibles luminances. A l’opposé, une luminance locale L(p) forte entraînera 
un R0 (p) fort, ce qui donne une sensibilité à tendance linéaire. R0 (p) module ainsi le taux de compression. 
Comme nous travaillons avec des images en niveau de gris codées sur 8 bits, nous ajustons l’équation I.1 de 
manière à étaler la loi de compression sur tout l’intervalle de travail, ce qui donne la courbe d’équation I.2 
présentée sur la fi gure I.8.
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Figure I.8: ajustement de la sensibilité des photorécepteurs par R0 lié à la luminance locale.

Les zones sombres voient leur dynamique augmenter et les zones claires sont peu modifi ées, cette pro-
priété est particulièrement intéressante pour les contre-jours. En effet, dans ce type de situation, notre système 
visuel est capable de distinguer les détails des régions à faible ou forte luminance contrairement à un appareil 
photographique standard qui sature les zones sur exposées et donne des zones sombres dépourvues de détails. 
Cette adaptation est liée à R0 (p), sa valeur est défi nie pour chaque pixel en fonction de la luminance locale 
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moyenne L (p), selon la loi linéaire suivante [Durette05]:
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 (Eq. I.3)

Le paramètre V0 permet d’ajuster la force de la compression. V0 est ajusté de façon expérimentale à 
230, une valeur moindre donne une compression moindre. [Durette05] montre que V0 peut être choisi dans 
une gamme de valeurs comprises entre 160 et 250. La valeur de la luminance locale L(p) semble être donnée 
par les couches de cellules en aval des photorécepteurs (le réseau de cellules horizontales). Ceci constitue la 
première rétroaction du système visuel.

La fi gure I.9 montre deux exemples d’adaptation à la luminance par les photorécepteurs selon la mo-
délisation présentée précédemment. Sur la fi gure I.9.a, on observe que la luminance acquise par un appareil 
photographique est très faible dans les zones de contre-jour au point que l’on n’y perçoit qu’un noir uniforme 
dans les zones sous exposées. Néanmoins, en appliquant la compression logarithmique, on corrige le défaut de 
luminance et on se rapproche de ce que le photographe perçoit de ses yeux, mais n’a pu retrouver sur sa pho-
tographie. Cette méthode permet de corriger de manière effi cace certains défauts des appareils d’acquisition 
d’images tant que l’information existe (c.-à-d. tant que les zones sombres contiennent un peu d’information 
sans être saturées).

La fi gure I.9.b montre l’effet de la compression logarithmique de la luminance sur une image de syn-
thèse sur laquelle des fl èches de luminance nulle sont disposées en cercle sur un fond variant progressivement 
de 255 à 0. On observe que les motifs sont conservés, la luminance du fond de l’image étant modifi ée. Dans 
la zone sombre persistante, bien que les informations aient à l’origine un niveau de luminance très bas et une 
dynamique faible, le contraste est renforcé.
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Image originale (Appareil photo  Sony DSC-P10) Effet de la compression logarithmique

a.

b.

Figure I.9: exemples d’effets de la compression logarithmique: a, comparaison entre une image au format 
JPG acquise par un appareil photographique “grand public” (Sony DSC-P10) et sa correction par l’algo-
rithme de compression logarithmique. b, effet de la compression logarithmique sur une image de synthèse 

montrant des motifs noirs sur un fond variant linéairement de blanc à noir.

Notons tout de même que, sur la fi gure I.9.a, les niveaux de forte luminance (ici, le fond) sont légère-
ment écrasés par la compression. Ceci est dû au fait que les capteurs CCD et la compression JPG introduisent 
aussi une compression logarithmique (non adaptative) qui limite l’effi cacité de la compression proposée. On 
remarque également que le résultat après compression est bruité dans les zones qui à l’origine étaient som-
bres. Ceci est dû au fait que le capteur CCD donne un rapport signal sur bruit faible dans ces zones, car peu 
d’information de luminance s’y trouve. Après compression logarithmique, la luminance est corrigée, mais le 
bruit est conservé. Ce bruit très haute fréquence sera éliminé par la suite.

Symbole associé au module de compression logarithmique

La compression logarithmique représente un des premiers traitements effectués par la rétine sur l’in-
formation visuelle. Elle considère en entrée l’image en niveaux de gris et une information locale de luminance 
pour la moduler. La sortie donne une image dans laquelle la luminance de chaque pixel a été réajustée en 
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fonction de l’illumination de son voisinage proche. Nous associons à ce correcteur réalisant l’ajustement de 
luminance C(p) (cf. Eq.I.2), le symbole défi ni sur la fi gure I.10.

0RR
R
+

R r

Compression logarithmique

Valeur
 moyenne

Locale Symbole

C

Figure I.10: symbole associé au module de compression logarithmique

Après cette étape de traitement par les photorécepteurs, l’information visuelle résultante se propage 
dans les couches cellulaires suivantes. 

I.3.2. La Couche Plexiforme Externe (PLE)
La couche plexiforme externe correspond à la zone de jonctions entre les photorécepteurs, les cellules 

bipolaires et les cellules horizontales (cf. fi gure I.3). Chaque jonction appelée triade synaptique (cf. fi g. I.11) 
permet le traitement de l’information issue des photorécepteurs via des interactions chimiques et électriques 
entre les différents éléments.

Figure I.11: triade synaptique au sein d’un cône [Buser87]:  Bin(i), Bin(p) et Bip sont les dendrites de cellules 
bipolaires de différents types, H1 et H2 font référence à 2 dendrites de cellules horizontales distinctes.

Chaque triade synaptique permet des interactions entre les signaux de luminance reçus par les photo-
récepteurs et les signaux porteurs de l’information de luminance locale délivrés par les cellules horizontales. 
Les cellules bipolaires participent à ces interactions et transmettent ensuite le résultat vers les couches de 
cellules suivantes.

I.3.2.1. Les cellules horizontales

Ces cellules, proches des cônes et des bâtonnets (cf. fi gure I.3), sont bien moins nombreuses que les 
photorécepteurs. Néanmoins, leurs dendrites (prolongations de leur axone permettant les connexions avec les 
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cellules voisines) s’étendent sur un large périmètre et permettent un nombre très important d’interconnexions 
entre cellules voisines. Cette stratégie de connexion vise à réduire la quantité d’information à transmettre, sui-
vant en cela le principe d’économie souvent rencontré dans les systèmes biologiques. Ainsi, les dendrites de 
ces cellules permettent de capter l’information électrique d’un grand nombre de photorécepteurs via des jonc-
tions électriques résistives («Gap») [Mead88]. Chaque cellule horizontale effectue un lissage spatio-temporel 
de l’information lumineuse des photorécepteurs auxquels elle est rattachée. Les cellules horizontales possè-
dent donc une information sur l’intensité lumineuse locale de leur voisinage, cette information permettant la 
compression logarithmique de la luminance au niveau des photorécepteurs (cf. la valeur L(p) de l’équation 
I.3). Nous verrons dans la suite que les cellules horizontales ont également une action dans la transmission en 
direction des cellules bipolaires de l’information provenant des photorécepteurs.

I.3.2.2. Les cellules bipolaires

Toujours en se référant à la fi gure I.3, on observe que les cellules bipolaires relient l’ensemble photo-
récepteurs/cellules horizontales aux cellules ganglionnaires. Elles constituent un relai de l’information. Il en 
existe deux familles: les cellules bipolaires reliant les bâtonnets aux cellules ganglionnaires et celles reliant les 
cônes aux cellules ganglionnaires. D’autre part, les cellules bipolaires reçoivent à la fois une information pro-
venant des photorécepteurs et une information provenant des cellules horizontales. Afi n de traiter ces deux in-
formations, il existe deux types de cellules bipolaires, les ON réagissant à une excitation des photorécepteurs 
et à une inhibition des cellules horizontales, et les OFF réagissant à une excitation des cellules horizontales et 
à une inhibition des photorécepteurs. Ceci nous amène à la notion de champ récepteur.

I.3.2.3. Notion de champ récepteur 

Une cellule bipolaire reçoit des connexions synaptiques directes d’un certain nombre de photorécep-
teurs situés plus ou moins proches d’elle: de un au centre de la fovéa, jusqu’à des milliers dans la périphérie. 
En plus de ces connexions directes avec les photorécepteurs, les cellules bipolaires reçoivent des afférences de 
cellules horizontales, elles-mêmes reliées à un grand nombre de photorécepteurs. L’arrangement de ces trois 
types de cellules est présenté sur la fi gure I.12. Une cellule bipolaire est reliée directement à des photorécep-
teurs formant un groupe central et à des cellules horizontales connectées à des photorécepteurs entourant ceux 
du premier groupe. Par conséquent, le champ récepteur des cellules bipolaires comprend deux parties :

→ Un champ récepteur central recevant une information qui passe directement des photorécepteurs 
aux cellules bipolaires.

→ Un champ récepteur périphérique qui a au préalable transité par les cellules horizontales. Ceci a été 
mis en évidence par les travaux de Hartline [Hartline38], ainsi que ceux de Kuffl er [Kuffl er53] chez le chat 
et de Barlow [Barlow53] chez la grenouille. Leurs recherches ont permis de caractériser les propriétés des 
champs récepteurs de la rétine.
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Cellule horizontale

Cellule bipolaire

Photorécepteurs

Partie centrale
du champ récepteur

Champ récepteur
périphérique

Figure I.12: notion de champ récepteur pour une cellule bipolaire connectée à une cellule horizontale 
et un ensemble de photorécepteurs [McGillSite]

Au sein de la PLE, les cellules bipolaires de type ON reçoivent une stimulation de la zone centrale et 
une inhibition de la zone périphérique et inversement pour les cellules bipolaires de type OFF. Cette suppres-
sion sélective de certains signaux nerveux s’appelle inhibition latérale et son rôle est d’augmenter l’acuité 
d’un signal sensoriel. Dans le cas de la vision, quand une source lumineuse atteint la rétine, elle peut illuminer 
fortement certains photorécepteurs et d’autres beaucoup moins. En supprimant le signal des photorécepteurs 
les moins illuminés, les cellules horizontales assurent que seul le signal des photorécepteurs les plus illuminés 
est transmis aux cellules ganglionnaires, améliorant ainsi le contraste et la défi nition du stimulus visuel. Les 
cellules bipolaires ON et OFF sont présentes en quantité égale et offrent deux voies parallèles pour le traite-
ment de l’information visuelle. Par ailleurs, les cellules neuronales ne pouvant coder que les signaux positifs, 
l’existence des voies parallèles ON et OFF permettent de coder chacune un signal de signe opposé, elles sont 
donc complémentaires et assurent dans tous les cas une transmission du signal visuel.

I.3.2.4. Modélisation de couches neuronales homogènes

Les travaux de Carver Mead [Mead88] ont constitué une des premières étapes de la mise en corres-
pondance entre les connexions intercellulaires et des modèles électriques équivalents. Le but était de mo-
déliser le fi ltrage ayant lieu au niveau de la PLE. Dans cette modélisation, les éléments électriques modéli-
sent les connexions entre photorécepteurs, cellules horizontales et cellules bipolaires et les caractéristiques 
membranaires des cellules horizontales. Ce modèle ne considère qu’un seul réseau résistif capacitif au niveau 
de la PLE, celui des cellules horizontales. 
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Un fi ltre passe-bas spatio-temporel pour modéliser une partie de la PLE

Depuis les travaux pionniers de Mead, Hérault et Beaudot [Beaudot94] ont montré que les connexions  
au niveau de la PLE sont plus complexes. Ils aboutissent à un réseau diffusant plus complet qui permet de 
modéliser un réseau de cellules homogènes au sein de la PLE selon le schéma présenté sur la fi gure I.13 (pour 
des raisons de simplicité, nous nous limitons à une représentation 1D). Ce réseau n’est pas la modélisation fi -
nale de la PLE, il n’en constitue qu’une partie: une couche de cellules homogènes (de même type). Chaque 
neurone d’un réseau de cellules homogènes (qu’elles soient de type photorécepteurs ou cellules horizontales) 
est représenté par un circuit électrique équivalent. Chaque cellule en position spatiale k  reçoit le signal issu 
d’une source électrique pure à travers la résistance interne r. La jonction avec ses cellules voisines est repré-
sentée par une résistance R (jonction électrique résistive “Gap”) et les caractéristiques membranaires de ces 
cellules sont modélisées par la résistance rm et la capacité mise en parallèle Cm. Les sorties des cellules sont 
les s(k).

Cellule simple

RR s(k)

e(k)

rm

voisin droitvoisin gauche
Sortie

Entrée

Extension
r

s(k)

e(k)

r

s(k-1)

r

s(k+1)

e(k+1)e(k-1)

r

Cm rmCm rmCm rmCm

R RRR

Figure I.13: modélisation des connexions entres cellules de même type au sein de la PLE (photorécepteurs ou 
cellules horizontales) [HeraultTeach] : a. modèle biologique, b. modèle électrique équivalent

Du fait de la capacité qui introduit une réponse temporelle variable, nous considérons des signaux 
d’entrée dépendants de la position spatiale k et du temps t notés e(k, t). La sortie est elle aussi dépendante de 
l’espace et du temps et est notée s(k, t). Ce type d’écriture considère donc une variable spatiale discrète k et 
un temps continu t. Par ailleurs, nous allons considérer que chaque neurone est espacé de façon régulière vis-
à-vis de ses voisins (le pas Δ d’échantillonnage spatial est constant et est fixé à 1). Ceci nous permet de nous 
rapprocher des capteurs CCD actuels dont les pixels suivent un agencement régulier. On s’éloigne du modèle 
biologique sur ce point, mais ceci est préférable puisque nous ne travaillons qu’avec des capteurs CCD.

L’équation I.4 résulte de l’écriture de la loi des noeuds pour une cellule du réseau :

  

( , ) ( , ) ( 1, ) ( , ) ( 1, ) ( , ) ( , ) ( , ) 0m
m

e k t s k t s k t s k t s k t s k t s k t ds k tC
r R R r dt
− − − + −

+ + − − =
 (Eq. I.4)

Afi n de faciliter l’analyse d’une telle équation, on se place dans le domaine fréquentiel. Soient E(fs, ft) 
et S(fs, ft) les transformées de Fourier du signal d’entrée et de sortie de chaque cellule. Les nouvelles variables 
sont fs, fréquence spatiale (unité : cycle par unité de longueur Δ) et ft, fréquence temporelle exprimée en cycle 
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par unité de temps.

En posant α=r/R, β=r/rm et τ=rCm, on aboutit à la fonction de transfert suivante [Beaudot94, He-
rault01]:

   
G fs ft S fs ft

E fs ft fs j ft
( , ) ( , )

( , ) cos . .
= =

+ + − ( )( ) +
1

1 2 1 2 2β α π π τ  (Eq. I.5)

Dans cette équation, les 3 paramètres α, β et τ sont ajustés différemment selon les cellules modélisées. 
Le paramètre α, constante d’espace, contrôle les caractéristiques de diffusion spatiale, β contrôle le gain à 
fréquence nulle et τ, la constante de temps, contrôle le comportement temporel.

La fi gure I.14 donne une représentation graphique de cette fonction de transfert. Comme les cellules 
occupent des positions spatiales discrètes à pas d’échantillonnage constant, le spectre de la fonction de trans-
fert est périodique selon l’axe fs. Le tracé de la fonction de transfert est donc limité à un intervalle de fréquen-
ces spatiales réduites de -0.5 à 0.5. 

G(fs, ft)

fs

ft

0

-0.5

0.5

1

0,5

Figure I.14: fonction de transfert du fi ltre passe bas spatio-temporel

On observe un effet de fi ltre passe-bas spatio-temporel. Le gain est maximal et unitaire pour les fré-
quences spatio-temporelles nulles (fs=ft=0). Le gain s’atténue quand les fréquences spatiales et/ou tempo-
relles augmentent. Cela signifi e par exemple que si l’entrée de ce fi ltre est un stimulus statique, les contours 
nets qui constituent les hautes fréquences spatiales sont atténués ce qui donne un rendu plus fl ou. Par ailleurs, 
si l’on applique à l’entrée de ce fi ltre un stimulus en mouvement, les informations qui varient dans le temps 
(mouvement et bruit temporel) et qui constituent les hautes fréquences temporelles sont atténuées par ce fi l-
trage. Ce fi ltre privilégie les zones statiques (faibles fréquences temporelles) et homogènes (faibles fréquen-
ces spatiales) d’une scène. 

Il est important de remarquer que le fi ltre spatio-temporel proposé n’est pas séparable d’où  deux 
conséquences:

→ Le fi ltrage spatial évolue dans le temps: après application du stimulus d’entrée, on note un régime 
transitoire dont la durée est liée au paramètre temporel τ. 

→ Lorsque ce filtre est stimulé par un signal variant spatiotemporellement, par exemple par un objet 
en mouvement translationnel tel que x(k,t)=x(k-vt, t), la sortie suivra la variable k-vt, le terme ft étant remplacé 
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par vfs dans l’équation I.5. Cela signifie que l’information de vitesse est préservée.

La fi gure I.15 montre des exemples d’un tel fi ltrage. Dans le cas simple du carré et du rond noirs 
statiques (cf. fi g.I.15.a) sur fond blanc, les bords sont lissés, illustrant le comportement typique d’un fi ltre 
passe-bas spatial. La fi gure I.15.b montre l’effet du fi ltre sur un objet en mouvement translationnel, les hautes 
fréquences spatiales et temporelles sont atténuées, l’objet apparaît très fl ou et l’on observe un effet de traînée 
selon la direction du déplacement. La fi gure I.15.c  montre que le bruit haute fréquence qui nuit à la visuali-
sation des détails de l’image est fortement atténué. 

Image originale Image filtrée

a.

Image originale Image filtrée

c.

Image originale Image filtrée

b.

Figure I.15: illustration de l’effet du fi ltre passe-bas sur une image de type binaire (noir et 
blanc) (a), sur un objet en translation (b) et sur une image bruitée (c): le bruit haute fréquence 

est éliminé, l’information visuelle est renforcée.

Mise en oeuvre du fi ltre

Pour la mise en oeuvre de ce fi ltre passe-bas spatio-temporel nous utilisons l’algorithme proposé dans 
[Beaudot94] et repris par [Durette05]. On montre tout d’abord que l’équation de récurrence du fi ltre peut se 
mettre sous la forme (I.6).
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Ceci permet de mettre en évidence un algorithme composé d’un fi ltrage purement spatial rebouclé 
temporellement comme le montre la fi gure I.16.

Filtre
passe bas spatial

G(fk1, fk2)

+

  -

x(k2,k2,t)

τ z-1

y(k1,k2,t)
u(k1,k2,t)

Figure I.16: diagramme pour la mise en oeuvre du fi ltre passe-bas spatio-temporel 
associé aux couches neuronales homogènes

Beaudot [Beaudot94] montre que l’équation du fi ltre passe-bas purement spatial en 2 dimensions est de 
la forme (I.7), dans laquelle fk1 et fk2 sont respectivement les fréquences horizontale et verticale.

    
G f f

f fk k
k k

( , )
cos cos1 2

1 2

1
1 4 2 2 2 2

=
+ + − ( ) − ( )β α α π α π

 (Eq. I.7)

Ceci est approché par le produit de deux fonctions de transfert unidimensionnelles de direction per-
pendiculaire : l’une verticale, l’autre horizontale. On introduit dans chaque fonction de transfert le paramètre 
μ fi xé à 0.8 permettant d’améliorer la fi nesse de l’approximation:

     1 2 1 1 2 2
( , ) ( ) ( )k k k k k kG f f G f G f= ×   (Eq. I.8)

avec  G f
fi i

i

( )
cos

=
+ + − ( )( )

1
1 2 1 2β αμ π

On aboutit à la fonction de transfert (cf. Eq. I.9) réalisée à partir du produit des deux fi ltrages monodi-
mensionnels discrets et de direction opposée. Le fi ltre réalisé consiste en quatre fi ltrages successifs, verticaux 
et horizontaux, causaux et anticausaux. Plus précisément, on fi ltre successivement l’image d’entrée par un 
fi ltre horizontal causal puis un fi ltre horizontal anticausal suivi d’un fi ltre vertical causal et d’un fi ltre vertical 
anticausal, le résultat fi nal étant multiplié par le gain constant du fi ltre.
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    (Eq. I.9)

L’implantation de ce fi ltre est alors simple puisqu’elle consiste à décomposer le fi ltre en quatre fi ltrages  
récursifs successifs (cf. [Beaudot94]) d’où un coût de calcul réduit de 5 produits par pixels.

A titre de comparaison, en prenant un fi ltre gaussien passe-bas H de taille n*n, on aurait un coût de 
calcul par pixel lié à la taille du fi ltre, à savoir un coût de n*n opérations.

Symbole associé au fi ltre passe-bas spatio-temporel générique

Dans toute la suite de ce manuscrit, nous appellerons ce fi ltre “fi ltre passe-bas spatio-temporel ”. Nous 
lui assignons le symbole présenté sur la fi gure I.17.

Filtre passe bas spatio temporel

Symbole

G(fx,ft)

fx

ft

F

Figure I.17: symbole associé au fi ltre passe-bas spatio-temporel

I.3.2.5. Modélisation de l’ensemble de la PLE

La PLE étant la zone de jonctions entre le réseau des photorécepteurs, le réseau des cellules horizon-
tales et les cellules bipolaires, sa modélisation tient compte de l’interconnexion entre ces réseaux cellulaires 
(cf. fi g. I.18) [Beaudot94, Hérault01]. On aboutit à un schéma dans lequel on trouve deux fi ltrages passe-bas 
spatio-temporels. Un premier au niveau des photorécepteurs et un second au niveau des cellules horizontales. 
Le premier fi ltre a pour but de limiter le bruit d’acquisition (deux capteurs voisins n’ont pas exactement les 
mêmes caractéristiques et ce fi ltrage permet d’apporter une certaine homogénéité). Le second permet d’ex-
traire la luminance locale. Enfi n, au sein d’une même triade synaptique, les cellules bipolaires de type ON 
font la différence entre la réponse des photorécepteurs et celle des cellules horizontales et inversement pour 
les cellules bipolaires de type OFF. Les voies ON et OFF portent chacune une information exclusivement 
positive, car les neurones ne peuvent coder que des valeurs positives. On fusionne les voies ON et OFF en 
une seule voie par l’opération différence sur les schémas présentés sur les fi gures I.18-b-c. La partie positive 
du signal de sortie représente le signal des cellules bipolaires ON, la partie négative représente le signal des 
cellules bipolaires OFF. 
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Figure I.18 :modèle de PLE [Beaudot94]: a, interactions entre les différentes cellules au niveau de la PLE de la 
rétine. b, modélisation au niveau d’un capteur (pixel) des liens électriques entre un photorécepteur, une cellule 

horizontale de même position spatiale et les cellules voisines auxquelles ils sont connectés (qui correspondent aux 
pixels voisins). c, vue plus large du modèle: application du modèle sur un réseau de trois photorécepteurs et trois 

cellules horizontales. 

Le schéma de la fi gure I.19 propose une modélisation des deux réseaux interconnectés. Sur cette fi gure,  
un exemple de signal entrant de type échelon illustre l’action de chacun des fi ltrages.
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Figure I.19: Modélisation et illustration avec un signal spatial 1D de la PLE à l’aide des modules élé-
mentaires

Analysons maintenant la fonction de transfert de ce système, pour cela, nous considérerons la sortie  
bipolaire ON-OFF pour plus de commodité. Les photorécepteurs sont modélisés par un premier fi ltre passe-
bas spatio-temporel dont la fonction de transfert et les paramètres porteront l’indice “ph” et les cellules hori-
zontales sont modélisées par un second fi ltre de même type dont l’indice des paramètres sera “h”.

Pour chaque réseau, on a:
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 (Eq. I.10)

Comme chaque sortie des cellules bipolaires ne code que la partie positive du signal, l’ensemble du 
système décrit par le schéma de la fi gure I.19, donne la fonction de transfert suivante.
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Nous pouvons interpréter cette équation comme la différence entre deux fi ltres passe-bas spatio-tem-
porels de paramètres différents. La fonction de transfert résultante est représentée sur la fi gure I.20.

G(fs, ft)

ft

0.5

-0,5

0

-0,5

-1

fs
Figure I.20: fonction de transfert de la couche PLE de la rétine.

Ce fi ltre agit à faibles fréquences temporelles ou spatiales comme un fi ltre passe-bande. Le fi ltre mon-
tre également une tendance passe-bas spatiale pour les hautes fréquences temporelles ainsi qu’une tendance 
passe-bas temporelle pour les hautes fréquences spatiales. Nous retiendrons que la sensibilité à fréquence 
spatiale nulle dépend du paramètre βh, que  (αph, αh), les constantes d’espace, et (τph, τh) les constantes de temps 
contrôlent les fréquences de coupure des fi ltres passe-bande spatiales et temporelles. Le paramétrage des fré-
quences de coupure des fi ltres est explicité dans la thèse de Beaudot et est résumé ci-dessous :

Le premier fi ltre ayant pour but de minimiser le bruit spatio-temporel, ses fréquences de coupure 
spatiale et temporelle sont hautes. La constante d’espace αph et la constante de temps τph sont donc basses. A 
l’opposé, le second fi ltre modélisant l’action des cellules horizontales extrait la luminance locale, sa fréquence 
de coupure spatiale est donc inférieure à celle des photorécepteurs, d’où une constante d’espace αh supérieure 
à  αph. Si l‘on veut une adaptation rapide à la luminance locale, la constante de temps τh doit être réduite. Enfin, 
la composante continue c.-à-d. la valeur de luminance sur la scène visualisée est éliminée si la valeur de βh est 
nulle. Nous reprendrons précisément ce paramétrage dans le chapitre suivant pour une utilisation en vision 
par ordinateur.

Propriétés de la PLE: comportement statique et renforcement des contours

Le réseau des photorécepteurs réalise un premier fi ltre passe-bas spatial uniquement puisque l’image 
considérée est statique. Ceci aboutit à une image dans laquelle le bruit spatial haute fréquence est fortement 
atténué et l’information visuelle basse fréquence préservée (cf. fi g. I.21.b). Pour cela, on ajuste la fréquence 
de coupure spatiale de manière à éliminer le bruit apparaissant entre pixels voisins, de manière très localisée 
(constante d’espace αph du fi ltre fi xée à 1 pixel).

L’information est ensuite fi ltrée par le réseau de cellules horizontales qui effectue un second fi ltrage 
passe-bas spatial uniquement (stimulus statique). Ce fi ltrage a une fréquence de coupure inférieure à celle du 
fi ltre des photorécepteurs (constante d’espace αh fi xé à 5 pixels). Autrement dit, à la sortie du fi ltre, l’image 
est plus fl oue et ne donne en fait qu’une information sur la luminance locale moyenne de la scène visualisée 
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(cf. fi g I.21.c).

Enfi n, les cellules bipolaires ON effectuent la différence entre la réponse des photorécepteurs et celle 
des cellules horizontales et les cellules bipolaires OFF effectuent l’opération inverse (cf. fi g I.21.d et I.21.e), 
chacune ne codant que l’information résultante positive. En rassemblant ces deux dernières réponses (diffé-
rence ON-OFF), on observe une image dont les contours sont renforcés, l’information de luminance moyenne 
et le bruit ayant été supprimés (cf. fi g. I.21.f).

a.
Image d’entrée

statique

b.
Filtrage passe bas spatial

des photorécepteurs

c.
Filtrage passe bas spatial
des cellules horizontales

f.
sortie ON-OFF

+
-

-+

+
-

d.
Sortie des cellules bipôlaires ON

e.
Sortie des cellules bipôlaires OFF

Figure I.21: effet de l’enchaînement des traitements entre les différentes cellules au sein de la PLE dans le cas 
d’une image statique.

Si on fait précéder le module PLE par le module de compression logarithmique de luminance des pho-
torécepteurs (cf. fi g. I.22.a), l’ensemble des traitements réalisés est illustré sur la fi gure I.22.b pour laquelle 
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une image d’entrée sous-exposée a été traitée pour en faire ressortir tous les contours.

luminance
localement adaptée contours de l’imageimage d’entrée

Modèle de PLEimage d’entrée

compression logarithmique
des photorécepteurs

contours de l’image

a.

b.

Figure I.22: extraction des contours dans une image par assemblage du module de compression loga-
rithmique des photorécepteurs et du modèle de la PLE.

Propriété de la PLE: blanchiment spectral

Comme les images naturelles ont un spectre qui décroît selon une loi de type 1/|f| [Atick92] et comme 
la PLE rehausse les hautes fréquences, il en résulte un effet de blanchiment spectral. Par conséquent, les hau-
tes fréquences associées aux détails de l’image sont rehaussées. La fi gure I.23.a montre le principe du blan-
chiment spectral sur un spectre de base de forme 1/f et le spectre résultant après multiplication par la fonction 
de transfert de la rétine. Il est également montré sur la fi gure I.23.b les spectres avant et après fi ltrage PLE sur 
les imagettes du chat présentées précédemment. Le module du spectre initial a une information dominante en 
basse fréquence (centre de l’image du spectre). Après fi ltrage, l’énergie du spectre à plus haute fréquence est 
rehaussée donnant ainsi accès à plus de précision sur les détails de l’image.
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Spectre original

Spectre résultant

a. b.
Figure I.23: blanchiment spectral de la rétine : a. application sur un spectre de forme 1/f de la fonction de trans-

fert du fi ltre PLE [HeraultTeach]. b. spectre initial et traité par le fi ltre PLE pour l’imagette “chat”

Propriétés de la PLE: comportement dynamique

D’après [Beaudot94], la réponse impulsionnelle du fi ltre associé à la modélisation de la PLE s’écrit en 
1D:
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 (Eq. I.12)

Cette réponse impulsionnelle est présentée sur la fi gure I.24. On observe un comportement dit “coarse 
to fi ne”. Lors de l’application du stimulus, la PLE se comporte comme un fi ltre passe-bas spatial puis, avec 
le temps, le fi ltre devient passe-bande. L’application du stimulus correspond à un régime transitoire à haute 
fréquence temporelle, gamme de fréquences pour laquelle la PLE a un comportement passe-bas spatial. Le 
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comportement passe-bande n’est présent qu’un certain temps après l’application du stimulus, ce qui corres-
pond au régime permanent.

G(fs, t)

t

0.5

-0,5

0

-0,5

-1

fs

Figure I.24: réponse impulsionnelle du fi ltre PLE. On observe une tendance passe-bas dans les premiers 
instants de la réponse (régime transitoire). Le fi ltre devient ensuite passe-bande en régime permanent.

Ce comportement est illustré sur la fi gure I.25 sur laquelle on voit une image d’une séquence vidéo 
sur laquelle deux fi gurines sont présentes. La première à gauche immobile, donne en sortie de fi ltre PLE une 
zone pour laquelle tous les contours apparaissent nettement, on est en régime établi de la fonction de transfert. 
La seconde fi gurine mobile (à droite), donne une zone peu détaillée (contours fl ous), on est dans le régime 
transitoire de la fonction de transfert.

a. b.

Figure I.25: a. extraits d’une séquence vidéo avec deux fi gurines, l’une mobile (droite), l’autre immobile (gauche). 
b, réponse de la PLE, les contours sont bien défi nis pour la fi gurine immobile mais plus fl ous pour l’objet mobile.
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En résumé, la PLE extrait les contours statiques et atténue les hautes fréquences des objets mobiles. On  
perçoit les objets statiques de façon nette et ceux en mouvement sont vu plus fl ous. Le bruit très haute fréquen-
ce spatio-temporel sera donc minimisé, mais l’information de vitesse basse fréquence des objets mobiles est 
tout de même préservée du fait de la propriété des fi ltres passe-bas spatio-temporels utilisés (rappel: lorsque 
ces filtres sont stimulés par un signal variant spatiotemporellement, par exemple par un objet en mouvement 
translationnel tel que x(k,t)=x(k-vt, t), la sortie suivra la variable k-vt).

I.3.3. La Couche Plexiforme Interne (PLI)
La couche PLI est le dernier étage de traitement au niveau de la rétine avant le nerf optique. L’infor-

mation entrante résulte des traitements de l’information visuelle par la PLE, elle est transmise par les cellules 
bipolaires. Au niveau de cette couche, on trouve des interactions entre les cellules bipolaires, les cellules gan-
glionnaires et les cellules amacrines. Le résultat des interactions au niveau de la PLI est disponible au niveau 
des cellules ganglionnaires dont les axones forment le nerf optique.

I.3.3.1. Les cellules amacrines

Présentation générale

Chez l’homme, les cellules amacrines sont de 20 types différents dont le rôle de beaucoup reste encore 
inconnu. Elles sont impliquées dans des processus de modulation de gain de la réponse des cellules bipolaires 
et des cellules ganglionnaires [Kolb96]. Elles modulent aussi la réponse des champs récepteurs des cellules 
ganglionnaires en fonction de l’intensité des signaux afférants.

On distingue actuellement deux familles de cellules amacrines: les amacrines dites «phasiques» ne 
réagissant qu’aux transitions du stimulus afférant et les amacrines dites «toniques» qui se maintiennent pola-
risées ou dépolarisées pendant la stimulation lumineuse sans développer d’infl u nerveux.

Modélisation des cellules amacrines

Le type de cellules amacrines pour lequel il existe une modélisation avancée sont les cellules amacrines 
de type A-II. Ces cellules amacrines sont phasiques et ont un comportement purement passe-haut temporel 
[Herault01]. Elles interviennent au niveau de la PLI dans la dyade synaptique [Werblin88]. Leur modélisation 
consiste à utiliser un fi ltre passe-haut temporel du premier ordre et de constante de temps τA dont la réponse 
impulsionnelle est la suivante:

     a t t t( ) ( ) / .exp( / )= − ( ) −δ τ τ1 A A  (Eq. I.13)

La représentation graphique de cette réponse impulsionnelle est présentée sur la fi gure I.26.a, nous lui 
associons le symbole présenté sur la fi gure I.26.b.
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a. b.

ττ

h(t)

t τ

h(t)
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Filtrage passe haut temporel

Cellules 
  amacrines

A

Figure I.26: a, réponse impulsionnelle du fi ltre passe haut temporel des cellules 
amacrines b, symbole associé

 

Dans le domaine des Z, nous prenons un pas temporel unitaire ∆t=1, la constante de temps du système 
τA est ainsi donnée en nombre d’images on aboutit à:

      (Eq. I.14)

Par transformation en Z inverse, nous arrivons à l’équation temporelle discrète suivante :

     y(t)=b.[y(t-1) + x(t)-x(t-1)]  (Eq. I.15)

On obtient donc un fi ltre passe-haut temporel dont la sortie dépend des entrées aux instants t et t-1 et 
de la sortie à l’instant t-1 (effet mémoire). On aboutit à un fi ltre un peu plus évolué qu’une simple différence 
temporelle x(t)-x(t-1) utilisée habituellement en vision par ordinateur.

I.3.3.2. Les cellules ganglionnaires

Les cellules ganglionnaires ne répondent que faiblement à une illumination diffuse du fait de l’orga-
nisation centre-périphérie de leur champ récepteur. Elles répondent d’autant plus fortement que les intensités 
lumineuses du centre et de la périphérie sont très différentes. Ainsi, elles rendent compte principalement des 
contrastes lumineux plutôt que de l’intensité absolue. On peut se rendre compte de ce comportement sur la 
fi gure I.27.
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Figure I.27: la perception de la luminance du cercle est différente suivant celle du fond. Pour-
tant dans les 2 cas, les ronds ont la même luminance [HeraultTeach].

Ce comportement peut s’expliquer par le fait que l’information importante d’une scène visuelle est 
contenue dans l’arrangement des contrastes. La perception de la brillance des objets repose essentiellement 
sur l’information de contraste plutôt que sur la quantité absolue de lumière qui peut être infl uencée par le 
contraste entre un objet et son environnement.

Différents types de cellules ganglionnaires

D’après les travaux de Kaplan [Kaplan86], on retrouve trois types de cellules ganglionnaires :

→ Les cellules ganglionnaires de type P (Parvocellulaire): elles représentent 80% de la population des 
cellules ganglionnaires. Ce sont des cellules toniques (réagissant à un signal maintenu) qui ne sont connectées 
qu’à une seule cellule bipolaire. Ces cellules sont dédiées à l’analyse des contrastes spatiaux (et de la couleur). 
Elles se retrouvent surtout dans la zone de la fovéa, zone de vision à haute résolution, elles constituent la voie 
Parvocellulaire.

→ Les cellules ganglionnaires de type M (Magnocellulaire) : ces cellules dont la population est de 
l’ordre de 10% des cellules ganglionnaires, ne sont connectées qu’à des cellules bipolaires dont le champ 
récepteur est large (donc situées en zone parafovéale de la rétine). Elles sont couplées aux cellules amacrines 
et ont un comportement temporel transitoire. La grande majorité des ganglionnaires type M est polarisée de 
la même manière que les cellules bipolaires auxquelles elles sont connectées (centre ON-périphérie OFF ou 
inversement). Elles sont de sous types Magnocellulaire X ON ou X OFF. D’autres cellules ganglionnaires de 
type M sont de sous type Y et ont un comportement non linéaire: elles réagissent à des stimulations centre 
ON-périphérie OFF et inversement, comme une valeur absolue en quelque sorte. Ces cellules ganglionnaires 
de type M  réagissent essentiellement aux changements temporels hautes fréquences. Elles permettent l’accès 
à l’information visuelle liée au mouvement. Elles constituent la voie magnocellulaire.

→ Les ganglionnaires type K: ces cellules ont une faible population. Elles forment la voie Koniocel-
lulaire dont le rôle n’est pas encore bien défi ni [Szmajda05].

En résumé, au niveau de la couche PLI, on distingue trois voies particulières: 

→ la voie Parvocellulaire ou Parvo donnant accès à la vision haute résolution de la fovéa très sensible 
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aux contrastes et à la couleur.

→ la voie Magnocellulaire ou Magno véhiculant l’information contextuelle de la scène visualisée. 
Du fait de l’interaction avec les cellules amacrines, cette voie est dédiée au mouvement, aux transitions, elle 
regroupe les informations majoritairement issues de la parafovéa.

→ la voie Koniocellulaire.

I.3.3.3. Modélisation de l’ensemble de la couche d’interactions PLI

La PLI est le siège des interactions entre les cellules bipolaires, amacrines et ganglionnaires. Plus 
précisément, on y trouve deux réseaux parallèles, l’un est lié aux cellules bipolaires de type ON, l’autre lié 
aux cellules bipolaires de type OFF. Les signaux issus des cellules bipolaires sont reçus par les cellules gan-
glionnaires de type M et de type P qui peuvent interagir avec les cellules amacrines. Notons que nous avons 
vu qu’il existe une grande diversité de cellules ganglionnaires et amacrines et que nous ne pourrons modéliser 
que les plus connues.

La voie parvocellulaire (réseau de cellules ganglionnaires de type P)

[Herault2001] propose une modélisation de la voie parvocellulaire. Cette modélisation est présentée 
sur la fi gure I.28.a. Les cellules ganglionnaires de type P agissent sur l’information issue des cellules bipolai-
res qui contiennent des informations locales sur les contours. Il a été montré [Smirnakis97] que les cellules 
ganglionnaires adaptent leur réponse selon l’information locale (les contours locaux) de la même manière que 
le font les photorécepteurs (adaptation locale de luminance, cf. Eq. I.2) d’où la présence sur le schéma proposé 
de deux modules de compression logarithmique qui agissent sur les informations des contours, nommés CgP. 
La fi gure I.28.b montre l’effet de la voie Parvo sur une image de contours (sortie des cellules bipolaires). Il en 
résulte un renforcement des contours et donc du contraste. Les voies ON et OFF sont fusionnées en une sortie 
simple ON-OFF, que nous appellerons sortie parvocellulaire “PARVO ON-OFF”.
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Figure I.28: a, modélisation du traitement de la voie parvocellulaire au niveau de la 
PLI. b, illustration de l’effet engendré: augmentation du contraste local

La voie magnocellulaire (réseau des cellules ganglionnaires de type M)

La voie magnocellulaire est une voie dédiée à l’analyse du mouvement. Elle est modélisée par le sys-
tème présenté sur la fi gure I.29 [Herault01]. La sortie des cellules bipolaires de la PLE est principalement 
traitée par des cellules ganglionnaires de type M qui sont plus concentrées dans la zone parafovéale de la 
rétine. Elles ont un champ récepteur étendu et reçoivent donc les afférences d’un grand nombre de cellules 
bipolaires. L’information visuelle est ainsi lissée spatialement d’où les modules de fi ltrage passe-bas spatio-
temporel (FgM) dont on ajuste la constante de temps à zéro de façon à n’obtenir qu’un fi ltrage spatial. Ces 
cellules ganglionnaires sont par ailleurs connectées aux cellules amacrines d’où le traitement de l’information 
temporelle et la présence du fi ltre passe-haut temporel (A) sur le schéma. Enfi n, les cellules ganglionnaires 
effectuent une adaptation locale aux contrastes locaux qui est modélisée par le module de compression loga-
rithmique (CgM).

Tout comme pour la voie parvocellulaire, les voies ON et OFF sont traitées séparément: elles condui-
sent aux sorties Magno X ON et Magno X OFF. Les cellules ganglionnaires de type Y ont quant à elles, un 
comportement non linéaire: elles sont sensibles à la fois aux signaux issus des voies ON et OFF. On modélise 
ce comportement comme la somme de ces deux canaux, ce qui conduit à la sortie Magno Y.
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Figure I.29: schéma du traitement de la voie Magnocellulaire de la PLI

 

La fi gure I.30 présente chacune des trois sorties de la voie magnocellulaire vis-à-vis d’une scène vidéo 
de rue. Les voies MagnoX ON et OFF traitent respectivement l’information positive et négative issue de la 
PLE. Ainsi, chacune maximise le traitement de l’information de façon séparée: les contours en mouvement 
sur la voie ON sont extraits et renforcés tout comme sur la voie OFF. La voie MagnoY rassemble ces deux 
informations de façon à maximiser la sensibilité aux changements temporels. On obtient alors la réponse de 
tous les contours en mouvement.

MagnoX ON MagnoYMagnoX OFF

Frame 2523 de PETS 2001 TestSequence1, Camera1

Objets
mobiles

Figure I.30: signaux de sortie de la voie Magnocellulaire
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I.3.4. Synthèse de la modélisation de la rétine
La fi gure I.31.a montre la modélisation complète de la rétine sur laquelle nous allons nous appuyer 

dans la suite de ce travail. Cette modélisation fait apparaître la compression logarithmique des photorécep-
teurs, le modèle des interactions de la couche PLE et le modèle des interactions de la couche PLI. En sortie 
du modèle de rétine, les voies disponibles sont les suivantes:

→ Parvo ”ON-OFF” porteuse des informations de détails et de contrastes locaux qui modélise la voie 
parvocellulaire de la rétine.

→ MagnoX ON et MagnoX OFF, porteuses de l’information transitoire sur leurs canaux respectifs ON 
et OFF.

→ MagnoY réagissant aux moindres changements spatio-temporel ou mouvements.

La fi gure I.31.b montre l’effet de l’ensemble des traitements se produisant sur une séquence lors de son 
passage par la rétine. Le fl ux visuel est constitué d’une fi gurine mobile et d’une fi gurine statique. Il apparaît 
clairement que la rétine n’est pas seulement en capteur d’énergie lumineuse. C’est aussi le lieu d’un ensemble 
de traitements de l’information visuelle.
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Figure I.31: a, modélisation globale du traitement de l’information visuelle par la rétine. b, illustration des 
différentes sorties de la rétine
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I.4. En direction du cerveau

I.4.1. Transmission de l’information visuelle vers le cerveau
Les voies visuelles que nous venons de décrire partent en direction du cerveau via les nerfs optiques 

des yeux gauche et droit. Ces derniers contournent le mésencéphale, cheminent sur la face médiane du lobe 
temporal et se terminent, pour 80% d’entre eux, dans les corps genouillés latéraux (CGL). Les autres fi bres 
nerveuses cheminent en direction du colliculus supérieur [Chauvin03], mais ne feront pas partie de notre 
étude. Avant d’atteindre les CGL, les nerfs optiques se croisent au niveau du chiasma optique, on y trouve une 
séparation des champs visuels gauche et droit : la rétine nasale gauche (partie de la rétine à gauche du nerf 
optique) et la rétine temporale droite (partie de la rétine à droite du nerf optique) sont aiguillées vers le CGL 
droit alors que la rétine temporale gauche et la rétine nasale droite sont envoyées vers le CGL gauche. Les 
CGL, situés dans la partie dorsale du thalamus, constituent donc la cible majeure de chaque tractus optique 
(terminaisons des nerfs optiques).

La distribution des neurones du CGL en différentes couches [Bullier98] indique que des aspects dis-
tincts de l’information visuelle (les voies parvocellulaires et magnocellulaires) en provenance de la rétine 
pourraient être traités séparément au niveau de ce relais synaptique. Cette disposition en couche sépare no-
tamment les voies magnocellulaire et parvocellulaire. Cette description rapide est schématisée sur la fi gure 
I.32. Le rôle principal des CGL est une fonction de relais de l’information, mais d’autres fonctionnalités sont 
supposées comme un rôle de relais de l’information portant sur les commandes motrices par exemple [Sher-
man02]. 

Pour notre étude, nous ne considérerons les CGL que comme de simples relais.

Chiasma
optique

Figure I.32: cheminement de l’information de la rétine au CGL [McGillSite]
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I.4.2. Le cortex visuel
Après être arrivée au CGL, l’information visuelle traitée par la rétine part en direction du cortex oc-

cipital dans l’aire V1. C’est dans cette région que commence l’analyse haut niveau de la scène visualisée. 
Néanmoins, l’aire V1 n’est que la première étape du traitement de l’information visuelle par le cerveau. On a 
découvert jusqu’à ce jour plus d’une trentaine d’aires corticales différentes contribuant à la perception visuel-
le. Les aires primaire (V1) et secondaire (V2) sont entourées de nombreuses autres aires visuelles tertiaires ou 
associatives : V3, V4, V5 (ou MT), LO, etc. La fi gure I.32 montre la répartition de ces aires.

Figure I.33: les aires corticales du système visuel humain [McGillSite].

Après traitement de l’information par l’aire V1, l’information visuelle est ensuite diffusée vers les 
aires voisines telle l’aire V2 qui apparaît comme un lieu de séparation de l’information visuelle en deux voies 
distinctes: la voie ventrale et la voie dorsale. La voie dorsale rassemble les aires liées au cortex pariétal: MT, 
MST et FST et la voie ventrale rassemble les aires liées au cortex inférotemporal comme l’aire V4.

→ La voie ventrale: après avoir transité dans les aires V1, V2, une partie de l’information visuelle che-
mine ventralement vers le cortex temporal en passant tout d’abord par l’aire V4 (cf. fi g. I.34). Cette informa-
tion visuelle est plus de type “parvocellulaire”: large bande riche en informations spatiales. Cette voie ventrale 
est appelée voie “quoi” car elle semble plus dédiée à l’identifi cation des cibles de la scène visuelle. 

→ La voie dorsale: cette voie semble dédiée à l’analyse du contexte. Elle reçoit en effet les infor-
mations de type magnocellulaire, porteuses de l’information de mouvement, de transitions temporelles, etc. 
L’information traitée par cette voie est donc liée à l’information “où” et “quand” [Bullier01]. Elle intervient 
aussi dans la coordination visio-motrice.

Nous ne présenterons pas plus d’informations sur les aires visuelles supérieures à V1 car il n’en existe 
pas à l’heure actuelle de modélisation suffi samment avancée pour espérer pouvoir construire des algorithmes 
de traitement de l’information visuelle qui s’inspirent de leur fonctionnement.
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Figure I.34: communication entre les 2 voies de la rétine avec le CGL et les différentes couches du cortex visuel 
[Guyader04].
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Dans ce manuscrit, seule l’aire V1 fera l’objet de notre étude. Cette aire étant la plus connue sa mo-
délisation est plus avancée. L’objet de ce travail sera de montrer les capacités en terme de traitement d’image 
que l’on pourra mettre en évidence grâce à ce premier niveau d’analyse corticale. 

I.5. Fonctionnement et modélisation de l’aire V1

I.5.1. Le cortex V1
Aussi appelée cortex strié, cette aire reçoit les afférences de la rétine via le CGL selon une répartition 

rétinotopique: les aires spatiales voisines sur la rétine le sont aussi dans leur projection sur V1.

On observe tout d’abord que la moitié de la surface corticale correspond à la zone fovéale de la rétine. 
Ceci est principalement dû à l’échantillonnage non régulier des photorécepteurs sur la rétine (leur répartition 
est particulièrement dense dans la fovéa) [Bullier01] .

Le cortex V1 est organisé en 6 couches et chaque neurone échange préférentiellement de l’information 
verticalement i.e. avec les couches voisines (cf. fi g.I.34).  Chaque axone du CGL se termine dans la couche 
4 et les neurones de cette couche se connectent préférentiellement vers les neurones des couches 3 et 5. La 
classifi cation en couches de V1 est directement liée aux types d’afférents et aux différentes aires de projection. 
Par exemple, les neurones issus des couches 2, 5, 6 se projettent respectivement sur les aires V2 et V3, et les 
CGL. En plus de cette organisation en couches, les travaux de Hubel & Wiesel [Hubel74] montrent que les 
neurones sont organisés en colonnes verticales, possédant des propriétés proches et notamment une sensibilité 
à la même orientation vis-à-vis du stimulus d’entrée.

On trouve dans la littérature le terme d’hypercolonne qui représente un ensemble de colonnes juxtapo-
sées regroupant toutes les orientations pour une même dominance oculaire. Les travaux de DeValois [DeVa-
lois88] et plus récemment les travaux de Blasdel [Blasdel92a ; Blasdel92b] ont permit de montrer que ce type 
d’organisation présente l’avantage de rassembler des informations variées sur une même surface corticale en 
deux dimensions. On y trouve: la représentation spatiale du champ visuel, la dominance oculaire, l’orienta-
tion, la fréquence spatiale, la couleur, le mouvement, et les afférences. Cette stratégie permet de maximiser 
la richesse de l’information et de l’organiser de manière plus effi cace pour les traitements plus haut niveau 
ultérieurs. 

Cette organisation montre plus précisément que l’aire V1 procède à une analyse par bandes de 
fréquences et bandes d’orientations de la scène visualisée. Cette sensibilité aux orientations a été mise en 
évidence par les travaux de Hubel & Wiesel [Hubel62] et par la suite confi rmée par Blakemore & Campbell 
[Blakemore69], puis De Valois et al., [DeValois82] et Harvey et Doan [Harvey90]. Ces études ont également 
montré que les orientations verticales et horizontales sont traitées différemment des orientations obliques, le 
cortex privilégiant en quelque sorte les directions horizontale et verticale.

Enfi n, la corrélation entre la sensibilité aux orientations et aux bandes de fréquence est mise en évi-
dence par Webster et De Valois [DeValois85]. Ils ont montré que les cellules sensibles à une orientation sont 
également sensibles à une certaine bande de fréquences spatiales.

Ces études montrent qu’il existe au sein de l’aire V1 des cellules sensibles aux orientations et aux 
fréquences qui conduisent à la décomposition de la scène visuelle en bandes d’orientations et en bandes de 
fréquences. C’est cette propriété qui va être développée dans la suite de ce paragraphe, on peut en effet sup-
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poser que cette analyse de l’information visuelle permet ensuite les tâches de catégorisation et d’identifi cation 
réalisées dans les aires corticales en aval.

I.5.2. Modélisation

I.5.2.1 Différentes modélisations possibles

On peut modéliser la sensibilité aux bandes d’orientations et aux bandes de fréquences de certaines 
cellules de l’aire V1 à l’aide de fi ltres de type DOOG (différence de gaussiennes décalées) [Hawken87]. 
Une modélisation plus précise est l’utilisation de fi ltres de Gabor monodimensionnels (1D) [Marcelja80] et 
bidimensionnels (2D) [Daugman88]. On trouve également des modélisations faisant appel aux ondelettes 
[Mallat99]. Néanmoins, bien que la transformation en ondelettes soit devenue un outil classique en analyse 
d’images, son utilisation concerne plutôt les tâches de compression et de restauration ou encore d’interpréta-
tion-segmentation [Tao03]. 

Le but est ici d’utiliser une modélisation la plus proche possible du système biologique et qui soit ca-
pable de donner une mesure des caractéristiques spectrales de la scène visualisée. Les modélisations les plus 
précises parmi celles citées ci-dessus sont les ondelettes et les fi ltres de Gabor 2D. En effet, la modélisation 
par les fi ltres de Gabor a l’avantage de permettre de sonder les caractéristiques spectrales de la scène visua-
lisée par orientations et bandes de fréquences. Ils sont couramment utilisés pour la segmentation de textures 
dans les images [Palagi92] et l’extraction de la forme selon les informations de texture [Massot06], ou encore 
dans les tâches de catégorisation [LeBorgne04]. [Guyader04] propose une modélisation plus précise de l’aire 
corticale V1 par l’utilisation de fi ltres de GloP (Gabor log polaires). Ces fi ltres ont l’avantage d’être symétri-
ques sur un axe logarithmique contrairement aux fi ltres de Gabor ce qui se rapproche plus du système visuel 
et permet en outre une meilleure analyse des effets de zoom sur les images.

I.5.2.2. Analyse d’image par synthèse d’une rosace de fi ltres GloP

Le spectre d‘amplitude donne une information sur la distribution statistique des fréquences et des 
orientations dans l’image. Ainsi, si l’on place une rosace de fi ltres GloP sur ce spectre d’amplitude (cf. fi g 
I.35.a), il se retrouve échantillonné d’un point de vue log-polaire. On peut alors analyser la réponse de chaque 
fi ltre selon leur orientation et leur bande de fréquence, chaque ondelette GloP jouant le rôle de “sonde locale” 
dans l’espace fréquentiel. On travaille alors sur un spectre réduit dans le domaine log-polaire (cf. fi g. I.35.b).
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Figure I.35: a, échantillonnage du spectre d’amplitude à l’aide d’une rosace de fi ltres GloP de 
7 orientations et 7 bandes de fréquences. b, spectre échantillonné résultant : 7*7 pixels portant 

chacun l’énergie selon une bande d’orientation et de fréquence spécifi que.

 

Un fi ltre GloP est décrit par l’équation (I.16) dans laquelle le fi ltre centré sur la fréquence fk, d’orien-
tation θi et de facteur d’échelle σ apparaît comme un fi ltre à variables séparables :

    (Eq. I.16)

Il est recommandé de se reporter à [Guyader04] pour une description plus détaillée de ces fi ltres. Ces 
fi ltres suivent une loi log-normale et permettent de retrouver les propriétés de sonde dans l’espace des fré-
quences des fi ltres de Gabor. Ils ont en plus la propriété d’être symétriques en échelle log comme le montre la 
fi gure I.36 ce qui n’est pas le cas des fi ltres de Gabor classiques. Nous utiliserons ces fi ltres pour toutes nos 
analyses spectrales dans le domaine log polaire.
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a. b.

Bande de fréquence de travail

Figure I.36: extrait de [Guyader04]: a, banc de fi ltres GloP 1D sur un axe des fréquences en échelle 
linéaire, leur enveloppe est asymétrique. b, en échelle logarithmique, ils deviennent symétriques, les 
basses fréquences (à gauche) ne sont plus surévaluées comme c’est le cas avec les fi ltres de Gabor.

Afi n de donner une meilleure caractérisation de l’image ainsi qu’une modélisation fi ne du système vi-
suel, la conception de la rosace de fi ltres s’appuie sur des études en neurosciences [Blakemore69; DeValois82] 
qui montrent que les cellules simples du cortex visuel ont une largeur de bande à mi-hauteur comprise entre 
1,2 et 2,5 octaves. Nous choisissons une largeur de bande de 1.2 octaves ce qui permet d’être sélectif et précis 
en bande de fréquence. On ajuste alors les bandes radiales et transverses des fi ltres de la manière suivante:

→ Bandes radiales : 1.2 octaves. Pour une même orientation, chaque fi ltre de la rosace est ajusté sur 
l’axe des fréquences selon une loi de type fi= fmax /1.2i, en défi nissant fmax  le fi ltre de fréquence maximum et i 
l’indice du fi ltre courant. Par exemple, si l’on décompose l’axe des fréquences en 5 bandes avec un fi ltre de 
fréquence normalisée maximum fmax =0.40, les fréquences centrales normalisées de chaque fi ltre sont, dans 
l’ordre décroissant: 0.40, 0.33, 0.28, 0.23 et 0.19.

→ Bandes transverses: on ajuste la largeur de bande transversale de manière à couvrir les 180° d’ana-
lyse avec le nombre d’orientations N voulues tout en maintenant un recouvrement entre fi ltres à la moitié de 
l’amplitude maximale [Guyader04].

Cette méthodologie aboutit à la création d’une image du spectre échantillonné de façon log polaire 
grâce à la rosace de fi ltres de GloP. Ceci permet de «sonder» l’espace des fréquences et de recueillir une éner-
gie totale englobée par chaque fi ltre. Il est alors possible d’obtenir une image du spectre échantillonné telle 
celle présentée sur la fi gure I.37.b, chacun des fi ltres donnant un “pixel” représentant son énergie. Sur la fi gure 
I.37.b, le spectre log polaire résultant montre une énergie plus importante pour les orientations horizontales 
(autour de 180°). Ceci s’explique par les contours fortement marqués des fl ans de la carrosserie de la voiture. 
Les contours verticaux (autour de 90°) qui correspondent principalement à l’avant et à l’arrière de la voiture 
sont moins énergétiques (car moins nombreux). Du point de vue des bandes de fréquences, l’énergie est plu-
tôt basse fréquence. En effet, les détails ne sont pas très marqués du fait de la faible résolution de l’image 
(128*128).

L’avantage est que l’on dispose d’une représentation des caractéristiques structurelles de la scène de 
l’objet analysé. De plus, cette image est de dimensions très faibles comparées à la taille initiale de l’image. 
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Par exemple, une analyse en 15 orientations et 15 bandes de fréquences représente une “image du spectre log 
polaire” de 225 pixels. 
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Figure I.37: a. image analysée. b. spectre échantillonné par une rosace de 
fi ltres GloP, chaque pixel de cette image a pour valeur l’énergie de la réponse 

du fi ltre correspondant de la rosace.

Pour nos études, nous travaillerons avec un spectre log polaire constitué de 15 orientations couvrant 
les 180° et de 15 bandes de fréquences ce qui représente une image spectrale de 225 pixels. Ce nombre de 
bandes d’orientations et bandes de fréquences est relativement proche du système visuel [Bullier01] et permet 
de décrire suffi samment précisément les caractéristiques des images. Le paramétrage est réalisé comme suit:

La bande de fréquence «intéressante» est considérée comme la portion de fréquences du spectre conte-
nant les informations propres à la scène visuelle (les objets, les formes ... c.-à-d. le sujet d’étude) par opposi-
tion aux informations liés à la capture (bruit etc.). Dans notre étude, nous nous intéressons aux contours des 
objets dans la scène. Le bruit haute fréquence et la composante continue (luminance moyenne dans l’image) 
ne nous intéressent pas. Pour cela, nous fi xons la fréquence centrale des fi ltres les plus haute fréquence à 
la valeur  normalisée fmax=0.35. Les plus hautes fréquences généralement liées au bruit (entre 0.4 et 0.5) ne 
sont alors que faiblement ou pas sélectionnées. En fi xant la bande radiale à 1.2 octave, la fréquence centrale 
minimum normalisée est de l’ordre de 0.023 ce qui permet d’obtenir des informations suffi samment basse 
fréquence sans pour autant sélectionner la composante continue. Ce paramétrage est redonné en annexe.

 I.5.2.3. Mise en oeuvre de l’analyse et propriétés du modèle

L’analyse à l’aide des fi ltres GloP est réalisée dans le domaine fréquentiel. L’analyse commence par 
le passage du domaine spatial de l’image au domaine spectral. Ceci est réalisé à l’aide de la transformée de 
Fourier. Pour une image i(p) avec p, vecteur des coordonnées bidimensionnelles de chaque pixel (p=(x, y)) 
sur le support S de l’image, sa transformée de Fourier I(f) est donnée par l’équation I.17, avec f, vecteur des 
fréquences fx et fy caractéristiques de l’image. Ce spectre résultant comporte une partie réelle et une partie 
imaginaire. On en extrait alors le spectre d’amplitude S(f).
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       (Eq. I.17)

La transformée de Fourier considère que le signal à analyser est à support non borné c.-à-d. qu’il est 
de taille infi nie. Or, nous travaillons avec des images de taille fi nie. Par conséquent, afi n de limiter les effets 
entraînés par la taille fi nie de l’image, nous imposons un fenêtrage de Hanning sur l’image (cf. fi g I.38) avant 
d’effectuer la transformée de Fourier.

× =

Figure I.38: fenêtrage de Hanning de l’image entrante afi n de limiter les effets de bord lors du calcul 
de la transformée de Fourier.

 

On montre [Guyader04] que le fait d’imposer ce fenêtrage ne perturbe que faiblement le spectre, no-
tamment pour les basses fréquences spatiales. Néanmoins, si cette analyse spectrale est effectuée après le fi l-
trage rétinien qui élimine ces basses fréquences, alors, l’expression de la densité spectrale d’énergie de notre 
signal est préservée ainsi que la qualité des mesures.

Après le fenêtrage de Hanning de l’image spatiale puis le calcul du spectre d’amplitude, on multiplie 
ce dernier par la réponse de chaque fi ltre GloP. Le spectre log polaire résultant présente alors des propriétés 
intéressantes pour certaines transformations de l’image.

Sensibilité à la rotation

La matrice de rotation R appliquée à une image i(x) entraîne une rotation identique sur son spectre S(f), 
comme le décrit la relation suivante:

       (Eq. I.18)

Une rotation spatiale plane entraîne donc sur le spectre log polaire une translation des énergies carac-
téristiques de l’image le long de l’axe des orientations (cf. fi g. I.39.a).

Sensibilité au zoom
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D’une manière générale, le zoom spatial d’un facteur a d’un signal i(x) dont le spectre est S(f) donne 
un signal résultant i(ax) dont le spectre est:

     
[ ] 2

1( ) fTF i ax S
a a

⎛ ⎞= ⋅ ⎜ ⎟
⎝ ⎠  (Ex. I.19)

En échelle logarithmique, cet effet de zoom apparaît sous la forme:

     
( )2

1 ln( ) ln( )S f a
a

⋅ −
 (Eq. I.20)

On en déduit qu’un zoom se traduit par une translation du spectre log polaire sur l’axe des fréquences 
(cf. fi g. I.39.b). C’est là que l’utilisation de fi ltres GloP symétriques en échelle logarithmique est pertinente, 
car ils permettent une meilleure caractérisation des effets de zoom contrairement aux fi ltres de Gabor qui, du 
fait de leur asymétrie dans ce type d’échelle surévaluent les basses fréquences.
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Figure I.39: comportement du spectre log polaire lors d’une rotation dans le plan de la caméra (a) ou lors 
d’un zoom (b)

Symbole associé à l’analyseur fréquentiel de l’aire V1

Nous associons à l’analyseur de spectre utilisant la batterie de fi ltres GloP le symbole présenté sur 
la fi gure I.40. Ce module prend en entrée une image en niveau de gris et donne en sortie ce que nous allons 
dorénavant appeler par abus de langage “spectre log polaire” de cette image. Il s’agit en fait du spectre échan-
tillonné de façon log polaire par une rosace de fi ltres log polaires (GloP). Chaque pixel de cette image repré-
sente l’énergie du spectre pour une bande d’orientation et une bande de fréquences données. Cette image du 
spectre log polaire peut être vue comme caractéristique de la scène visualisée et représentant une image de 
l’énergie des différents contours orientés et de leurs fréquences spécifi ques.
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Figure I.40: symbole associé à l’analyseur de spectre “log polaire”

 

I.6. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons décrit les traitements se produisant sur l’information visuelle au niveau 

de la rétine et au niveau de l’aire V1 du cortex visuel. Ces deux éléments du système visuel humain sont les 
deux composantes dont on connaît une modélisation précise du fonctionnement. 

Au niveau de la rétine, on trouve deux voies importantes : une voie dédiée à l’analyse spatiale : la 
voie parvocellulaire et l’autre voie dédiée à l’analyse du mouvement et des transitions temporelles : la voie 
magnocellulaire. Ces deux voies sont transmises à l’aire V1 qui réalise une analyse spectrale en bande d’orien-
tations et de fréquences. Nous avons montré comment modéliser ces comportements à l’aide d’une combi-
naison de traitements bas niveau dont le tableau I.I fait la synthèse en ajoutant également les fréquences de 
traitement associés à chaque module. Ces fréquences évaluées à partir d’un ordinateur standard et une im-
plantation en langage C/C++/Matlab non optimisée sont élevées et montrent que ces algorithmes peuvent être 
utilisés pour des calculs temps réel.
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Table I.1: synthèse des modules associés au système visuel
Nom Fonction Symbole Cadence de traitement (pour des 

images de taille 320*240 pixels et 
un processeur Pentium IV, 3GHz)
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mique

Adaptation locale

0RR
R
+

R r
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Filtre passe-bas spatio-
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Filtre passe bas spatio temporel
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  amacrines
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La fi gure I.41 présente l’enchaînement de ces traitements sous forme d’un schéma bloc. Bien que la 
modélisation du système visuel humain considérée ici soit incomplète (puisque bon nombre de cellules de la 
rétine et d’aires visuelles ne sont pas prises en compte), nous allons voir dans la suite de ce mémoire quels 
sont les traitements qu’il est possible de réaliser sur les images avec ce modèle “limité” afi n d’obtenir des 
interprétations de plus haut niveau.
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Figure I.41: résumé des principaux “éléments” du système visuel humain avec, (a), en rouge ceux qui ont été 
modélisés et (b) les symboles associés aux modélisations face au modèle réel.



Chapitre II: système visuel humain et traitement d’images 65
Partie I: Système visuel humain: modélisation et traitement d’images bas niveau

Chapitre II: Système visuel humain et traitement d’images

II.1. Introduction
Dans ce chapitre, nous allons montrer comment utiliser les modèles de la rétine et du cortex V1 afi n de 

réaliser des traitements bas niveau sur l’information visuelle. Nous proposons des méthodes pour renforcer les 
contours et les contours en mouvement, pour analyser les orientations présentes dans les scènes, pour détecter 
les événements de mouvement et pour segmenter les zones en mouvement et estimer leur vitesse. Chacun 
de ces algorithmes n’a pas été défi ni à l’origine dans le but d’être meilleur que les algorithmes de l’état de 
l’art sur le thème considéré, chaque algorithme est une conséquence des propriétés des modèles présentés au 
chapitre I. Par conséquent, nous ne présenterons pas un état de l’art exhaustif des algorithmes qui existent en 
vision par ordinateur pour chacun des domaines considérés (extraction de contours, analyse du mouvement, 
etc.). Notre objectif est de mettre en évidence les traitements que l’on peut faire sur les images en utilisant les 
modélisations actuelles (bien qu’incomplètes) de la rétine et de l’aire corticale V1.

II.2. Extraction de contours
En reprenant les modélisations des couches PLE et PLI du chapitre I, nous dégageons deux outils 

d’extractions de contours.

II.2.1. Extraction de tous les contours: fi ltre Parvo contours

II.2.1.1. Principe

A partir de la fi gure I.31, nous défi nissons un module d’extraction de contours que nous appellerons 
dans toute la suite «fi ltre Parvo contours» (cf. fi g II.1). Ce module regroupe l’adaptation locale de luminance 
des photorécepteurs, la PLE et la voie parvocellulaire de la PLI. L’adaptation locale de luminance permet de 
renforcer les contrastes dans les zones sombres, la PLE extrait alors effi cacement les contours et élimine la 
composante continue tout en blanchissant le spectre et enfi n l’adaptation aux contrastes locaux qui prend lieu 
au niveau de la PLI renforce la réponse des contours extraits en amont. On applique en entrée de ce module 
une image ou une séquence vidéo en niveau de gris et on récupère en sortie le signal Parvo ON-OFF qui est 
l’image pour laquelle tous les contours ont été renforcés. On extrait également des sorties secondaires qui se-
ront utiles pour d’autres modules: les sorties des cellules bipolaires ON et OFF et la sortie des photorécepteurs 
(adaptation locale de luminance et fi ltrage du bruit haute fréquence).
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Figure II.1: architecture fi ltre Parvo contours (a) et symbole associé (b)

II.2.1.2. Propriétés

Comportement vis-à-vis des contours statiques

Comme le montre la fonction de transfert de la fi gure I.20, la PLE dont la modélisation est incluse dans 
le fi ltre Parvo contours a une tendance passe-bas temporelle pour les hautes fréquences spatiales et un gain 
élevé pour une bande de fréquences spatiales défi nie autour de la fréquence temporelle nulle. Il en résulte un 
renforcement des contours statiques par élimination du bruit spatio-temporel. Prenons l’exemple de la fi gure 
II.2 qui représente une image dans laquelle les motifs sont des fl èches de luminance 0 disposées en cercle 
et dont le fond est un gradient de luminance variant linéairement de 0 à 255. Sur cette image, on ajoute éga-
lement un bruit spatio-temporel de variance σ =0,01. Le fi ltre Parvo contours réalise de manière simultanée 
l’adaptation locale de luminance des photorécepteurs, le fi ltrage passe-bande pour l’extraction des détails 
statiques de l’image et le fi ltrage passe-bas temporel pour l’élimination du bruit. La fi gure II.2 montre à titre 
de comparaison pour cette même image la sortie obtenue suite au calcul du gradient de l’image par un fi ltre 
de Sobel. Les contours obtenus sont beaucoup moins nets et sont noyés dans le bruit.
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Figure II.2: effet du fi ltrage Parvo contours (sortie Parvo ON-OFF) pour l’extraction de détails 
et comparaison avec un fi ltrage de Sobel bidirectionnel

Une analyse de rapport signal sur bruit permet de quantifi er plus précisément les performances du fi ltre. 
La table II.1 présente une comparaison de rapports signal sur bruit (SNR) et d’erreurs quadratiques moyennes 
(MSE). On compare d’une part l’image originale avec sa version bruitée. D’autre part, on compare les sorties 
du fi ltrage Parvo contours appliquées à l’image originale et à l’image bruitée. On effectue les mêmes analyses 
avec le fi ltrage de Sobel. On présente les SNR et MSE entre:

→ l’image originale et sa version bruitée.

→ la sortie Parvo ON-OFF sur l’image originale et la sortie sur l’image bruitée.

→ la sortie du fi ltre de Sobel sur l’image originale et la sortie sur l’image bruitée.

Table II.1: comparaison de la réponse au bruit avec ou sans filtrage 
Parvo contours ou Sobel

Comparaison entre images MSE SNR 
(dB)

originale v.s. originale bruitée 2e+004 1.3
sorties fi ltre Sobel 1.5e+3 1.6

sorties Parvo contours ON-OFF 344 4.4

Nous constatons que le rapport signal sur bruit est le plus élevé à la sortie du fi ltre Parvo contours (sor-
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tie ON-OFF). De même, l’erreur quadratique moyenne est nettement abaissée en sortie de ce fi ltre, la sortie 
Parvo ON-OFF donne donc une réponse similaire (stable) pour une même image avec ou sans bruit. Notons 
qu’il ne serait pas cohérent d’effectuer des calculs de MSE et SNR entre les images entrée/sortie de chaque 
fi ltre, car l’entrée est une image de luminance et la sortie est une image de contours ce qui constitue 2 espaces 
différents. En conclusion, le fi ltre Parvo contours permet un renforcement des contours même en cas de bruit 
ou de fortes variations de luminance.

Comportement vis-à-vis du mouvement

Comme le montre la réponse impulsionnelle présentée sur la fi gure I.24, le  modèle associé à la PLE 
montre une tendance passe-bas spatiale pour une information variant temporellement. Autrement dit, on a 
tendance à voir un objet en mouvement de manière plus fl oue qu’un objet immobile dont on distingue plus 
nettement les détails. Nous observons ce phénomène sur la fi gure II.3: le mouvement constitue un événement 
spatio-temporel et donne une réponse fi ltrée passe-bas en sortie PARVO ON-OFF. Ceci correspond à la phase 
transitoire de la réponse impulsionnelle.

Objet statique Objet en mouvement

a. b.

Figure II.3: a. extrait d’une séquence vidéo avec 2 objets l’un mobile, l’autre immobile. b, sortie Parvo ON-OFF du 
fi ltre Parvo contours, les contours sont bien défi nis pour l’objet immobile mais plus fl ous pour l’objet mobile.

En conclusion, ce module permet une extraction de contours effi cace et localement adaptée. Les 
contours statiques sont renforcés et les basses fréquences des contours mobiles sont extraites. Ce module 
permet de limiter les effets du bruit spatio-temporel et du manque de contraste dans les images. Les images 
résultantes présentent des contours renforcés propres aux caractéristiques des objets dans la scène.

II.2.1.3. Paramétrage et coût de calcul

Les étages d’adaptation locale de gain Cph et CgP ont un paramètre de compression V0 fi xé à 230 ce qui 
permet une compression importante et un renforcement effi cace de la sensibilité dans les zones sombres et 
faiblement contrastées. La constante d’espace αph du fi ltre passe-bas spatio-temporel Fph associé aux photo-
récepteurs est fi xée à αph=1 pixel de façon à limiter le bruit spatial haute fréquence. Celle du fi ltre passe-bas 
spatio-temporel Fh associé aux cellules horizontales est fi xée à αh=5 pixels de façon à extraire la luminance 
locale dans un voisinage proche. Les constantes de temps τph et τp de ces deux fi ltres sont fi xées à 1/25 se-
conde. Ceci permet de limiter le bruit temporel haute fréquence et conserver une réactivité (temps de réponse 
faible/régime transitoire court) correcte pour les fl ux vidéo à 25 images par seconde. Dans la suite, les valeurs 
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des paramètres proposés ici seront conservées. Il est néanmoins possible de modifi er ces valeurs selon les 
principes suivants:

→ Le paramètre V0  ajuste le taux de compression des étages Cph et CgP. Sa valeur est fi xée par défaut 
à 230, une valeur moindre donnerait une compression moindre. Cette valeur donne un comportement général 
satisfaisant. A titre informatif, V0 donne des résultats intéressants du point de vue visuel dans un intervalle de 
valeurs entre 160 et 250 [Durette05].

→ Le paramètre αph permet le filtrage préliminaire des hautes fréquences souvent liées au bruit. Une 
valeur plus faible de αph augmente la fréquence de coupure spatiale ce qui peut limiter l’effi cacité du fi ltrage du 
bruit. Une valeur plus forte de αph renforce le fi ltrage du bruit, mais risque d’atténuer la réponse des contours 
intéressants dans l’image.

→ Le fi ltrage temporel passe-bas des photorécepteurs est paramétré avec une constante de temps de 
τph=1/25 seconde ce qui permet un fi ltrage effi cace des hautes fréquences temporelles tout en laissant le sys-
tème suffi samment réactif. Une valeur plus faible augmente la réactivité, mais favorise le passage du bruit 
haute fréquence. Une valeur plus forte force un moyennage temporel de l’information, ceci minimise le bruit, 
mais atténue la réponse des contours en mouvement rapide.

→ Le paramètre αh permet de fixer l’étendue sur laquelle le calcul de la luminance locale moyenne est 
réalisé pour un pixel donné. Une constante d’espace forte permet d’estimer la luminance locale sur un voisi-
nage large, une valeur faible rend l’estimation très localisée.

→ La constante de temps τph est fi xée à 1/25 seconde ce qui laisse le système temporellement assez 
réactif. Une valeur plus forte donnera une estimation de luminance locale moyennée temporellement ce qui 
entraînera un effet retard entre l’image courante et le calcul de la luminance moyenne. Une valeur plus faible 
permet de se rapprocher d’une estimation image par image.

Le fi ltre Parvo contours a un coût de calcul faible. En effet, il est construit à partir de deux fi ltres élé-
mentaires passe-bas spatio-temporels et de trois modules de compression logarithmique. Il en résulte un coût 
de l’ordre de 20 produits par pixel quelles que soient les fréquences de coupure caractéristiques des fi ltres. Il 
est possible d’atteindre une vitesse de traitement de 60 images par seconde pour des images de taille 320*240 
sur un ordinateur équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4, 3.0Ghz avec un code C++ non optimisé. 
Rappelons à titre de comparaison, que pour une extraction des gradients spatiaux par fi ltre convolutif tel le 
fi ltre de Sobel, le coût serait bien plus élevé et variable selon les fréquences de coupure. Par exemple, pour 
un fi ltre convolutif approchant uniquement le comportement passe-bande du fi ltre Parvo contours à fréquence 
temporelle nulle, sa taille minimum serait de 5*5 pixels ce qui présenterait un coût de l’ordre de 25 produits 
par pixel.

II.2.2. Extraction de contours en mouvement: fi ltre MagnoY contours mobiles

II.2.2.1 Principe

Si on fait suivre le filtre Parvo contours des éléments de la voie magnocellulaire selon le schéma de la 
figure II.4.a, on obtient un système d’extraction des contours en mouvement. En effet, les contours statiques 
sont totalement éliminés grâce à l’effet de dérivation temporelle créé par le filtre passe-haut temporel modé-
lisant les cellules amacrines. On crée alors le module «MagnoY contours mobiles» (cf. fi g II.4.b) qui prend 
en entrée les sorties des cellules bipolaires ON et OFF  du module Parvo contours et donne en sortie la voie 
MagnoY contours mobiles.
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Figure II.4: fi ltre MagnoY contours mobiles. a, fi ltre Parvo contours suivi des modules élémentaires de la voie 
magnocellulaire Y de la couche PLI de la rétine. b, fi ltres et symboles associés

II.2.2.2. Résultats

La fi gure II.5 montre le résultat du fi ltrage par le fi ltre MagnoY contours mobiles d’une séquence dans 
laquelle un objet est statique et un autre est en mouvement. On ajoute sur cette séquence un bruit spatio-tem-
porel haute fréquence de moyenne nulle et de variance 0.01. Le fi ltre MagnoY contours mobiles extrait l’objet 
en mouvement seulement et lorsque la vidéo est bruitée, peu de bruit est transmis. A titre de comparaison, la 
fi gure II.5 montre le résultat obtenu par le calcul du gradient temporel par différence d’image. On observe 
que la différentielle temporelle est plus bruitée. Au contraire, le fi ltre MagnoY contours mobiles profi te des 
fi ltrages spatio-temporels passe-bas Fh. 

D’autre part, les fi ltrages temporels des fi ltres Parvo contours et MagnoY contours mobiles introdui-
sent un effet de traînée plus prononcé qui permet de lisser l’énergie sur toute la surface des objets lors de leur 
mouvement ce qui est intéressant en particulier pour les objets à luminance uniforme. La non-séparabilité des 
fi ltrages spatio-temporels permet à la fois la réduction du bruit spatio-temporel et l’extraction des contours en 
mouvement.
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Figure II.5: effet du fi ltrage MagnoY contours mobiles pour l’extraction des contours en mouve-
ment et comparaison avec une différence temporelle d’images (en valeur absolue)

Afi n de quantifi er les performances du fi ltre MagnoY contours mobiles, nous avons effectué une ana-
lyse de rapports signal sur bruit (SNR) et d’erreurs quadratiques moyennes (MSE) (cf. table II.2). On présente 
les SNR et MSE entre:

→ l’image originale et sa version bruitée.

→ la sortie MagnoY contours mobiles sur l’image originale et sur l’image bruitée.

→ la différentielle temporelle sur l’image originale et sur l’image bruitée.

Table II.2: comparaison de la réponse du filtrage MagnoY contours 
mobiles et de la différentielle temporelle
Comparaison entre images MSE SNR 

(dB)
originale v.s. originale bruitée 264.8 10.9
sorties différentielle temporelle 521.8 0.4

sorties MagnoY contours mobiles 5.7 3.2

Le rapport signal sur bruit (SNR) est plus élevé à la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles qu’à la 
sortie de la différence d’images. De même, l’erreur quadratique moyenne est nettement abaissée en sortie du 
MagnoY contours mobiles. Ce fi ltre donne comme le fi ltre Parvo contours une réponse similaire (stable) pour 
une même image avec ou sans bruit. En conclusion, le fi ltre MagnoY contours mobiles permet une extraction 
optimisée des contours en mouvement même en cas de bruit. De plus, il profi te de la correction de luminance 
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apportée par le fi ltre Parvo contours en amont ce qui autorise une extraction des contours mobiles même dans 
les zones sombres.

II.2.2.3. Paramétrage et coût de calcul

La constante de temps τA du fi ltre passe-haut temporel sur chacune des voies ON et OFF est fi xée à 1/12 
seconde ce qui permet d’extraire les changements temporels supérieurs à 12Hz. Nous fi xons la constante d’es-
pace αgM des fi ltres passe-bas spatio-temporels à 5 pixels et leur constante de temps τgM à 0 de façon à estimer 
une moyenne locale de mouvement dans un voisinage faible sans introduire d’effet temporel supplémentaire. 
Dans la suite, les valeurs des paramètres proposés ici seront conservées. Il est néanmoins possible de modifi er 
ces valeurs selon les principes suivants:

→ La constante de temps τA fixe la fréquence minimum autorisée par le filtre passe haut temporel. 
Une valeur de constante de temps plus haute permet d’extraire des changements plus lents (de fréquence plus 
faible) (c.-à-d. on analyse le mouvement de façon plus globale temporellement). Au contraire, une constante 
plus faible permet d’extraire les changements très rapides seulement, plus particulièrement, le bruit résiduel 
haute fréquence.

→ La constante d’espace αgM  permet de fi xer l’étendue spatiale de l’estimation de la moyenne locale 
de mouvement. Une valeur plus forte augmente l’étendue du calcul de moyenne sur la surface de l’image (c.-
à-d. on analyse le mouvement de façon plus globale). Une valeur faible permet de calculer la moyenne très 
localement.

→ Le paramètre V0  de l’étage de compression logarithmique des étages CgM est fi xé à 230. Une valeur 
moindre donnerait une compression moindre. Cette valeur donne un comportement général satisfaisant. A 
titre informatif, V0 donne des résultats intéressants du point de vue visuel dans un intervalle de valeurs entre 
160 et 250 [Durette05].

Si l’on considère le fi ltre MagnoY contours mobiles seul, son coût de calcul est de l’ordre de 16 pro-
duits par pixels. Il nécessite néanmoins l’utilisation en amont du fi ltre Parvo contours. L’ensemble fonctionne 
à 40 images par seconde pour des images de taille 320*240 sur un ordinateur équipé d’un processeur de type 
Intel Pentium 4, 3.0Ghz avec un code C++ non optimisé.

II.3. Analyse fréquentielle
Le fonctionnement de l’aire V1 est modélisé par un analyseur spectral (cf. I.5.2) qui agit comme une 

sonde dans l’espace des fréquences et des orientations. L’image spectrale que l’on extrait rapporte de l’énergie 
sur les orientations et bandes de fréquences correspondant aux caractéristiques de l’image analysée. 

II.3.1. Analyse des orientations dominantes de l’image à partir du spectre log polaire

II.3.1.1. Principe

Nous proposons un algorithme qui s’insère immédiatement après l’analyseur spectral et qui a pour but 
d’interpréter la répartition de l’énergie selon les orientations (cf. fi g. II.6.a). Il consiste à sommer toutes les 
énergies de l’image spectrale par orientation. Ceci conduit pour chaque image à l’obtention d’une “courbe 
d’énergie cumulée par orientation”. L’analyse de cette courbe donne une idée de la répartition des orientations 
contenues dans l’image et permet d’en extraire l’orientation dominante par calcul de l’abscisse du maximum 
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d’amplitude. Les fi gures II.6.b et II.6.c illustrent le résultat de cette analyse pour deux images particulières. 
Soulignons que sur l’image spectrale, les “pixels” les plus clairs sont associés aux énergies les plus élevées. 
Dans le cas de la fi gure II.6.b qui représente l’analyse spectrale de la sortie du fi ltre MagnoY sur un oeil dont 
la paupière se referme, on détecte un maximum autour de l’orientation 90° sur la courbe d’énergie cumulée 
par orientation. Cela traduit la présence dans l’image analysée de l’orientation dominante 90° (à savoir le 
contour horizontal de la paupière en mouvement). A l’opposé, la fi gure II.6.c représente l’analyse de la sortie 
du fi ltre MagnoY sur un oeil dont la pupille se translate sur la gauche. L’analyse de la courbe d’énergie cu-
mulée par orientation correspondante traduit la présence dominante de contours verticaux (orientation 180°) 
liés à la pupille en mouvement.
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Figure II.6: exemple de calcul de courbe d’énergie cumulée par orientation à partir de différentes 
images spectrales.

Par ailleurs, cette courbe d’énergie est a priori indépendante des effets de zoom. En effet, son allure ne 
change pas si l’énergie de l’image spectrale est translatée selon l’axe des fréquences (conséquence d’un effet 
zoom). La fi gure II.7 présente une illustration de cette propriété. Si on compare les spectres log polaires de 
l’image de plage et sa version réduite d’un facteur 3, on constate qu’il y a eu une translation des caractéris-
tiques du spectre selon l’axe des fréquences. En revanche, l’allure générale de la courbe d’énergie cumulée 
par orientation reste la même même si son amplitude a diminué du fait de la perte de précision au niveau des 
contours sur l’image réduite. Néanmoins, cette invariance est limitée à des zooms faibles, un effet de zoom 
trop important apportant un changement de l’information relative aux contours (des détails disparaissant ou 
apparaissant en grande proportion).
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Figure II.7: courbe d’énergie par orientation et effet zoom: l’allure de la courbe ne change 
pas, seule son amplitude varie du fait de la baisse de précision des contours.

II.3.1.2. Paramétrage et coût de calcul

Aucun paramétrage spécifi que n’est nécessaire pour cet algorithme d’analyse des orientations. La 
résolution de la courbe d’énergie cumulée par orientation dépend uniquement de la résolution de l’analyseur 
spectral. Une image spectrale décomposée en n bandes d’orientations donne une résolution angulaire de 180/n 
degrés. La précision augmente avec le nombre d’orientations de l’analyseur spectral. Comme dans ce travail 
nous décomposons le spectre en 15 orientations, la résolution est de 12°.

Cet algorithme a un coût de calcul négligeable du fait de la taille réduite de l’image spectre log polaire 
(15 orientations *15 fréquences = 225 “pixels”).

Symbole associé à l’analyseur d’orientations

On associe à ce module d’analyse des orientations dans une image le symbole présenté sur la fi gure 
II.8. Il prend en entrée un spectre échantillonné log polaire. Sa sortie est la courbe d’énergie cumulée par 
orientation.
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Figure II.8: symbole associé au détecteur d’orientations
 

II.3.2. Détection des changements temporels: détecteur d’événements 

II.3.2.1. Principe

La fi gure II.9 montre l’architecture de l’algorithme proposé pour détecter les changements spatio-tem-
porels présents dans une séquence vidéo sur la base de l’analyse de l’évolution de l’énergie de son spectre log 
polaire. Pour chaque image de la séquence, après extraction des contours en mouvement, on calcule le spectre 
log polaire de l’image ainsi que l’énergie globale associée à ce spectre. Le principe est d’observer l’évolution 
temporelle de cette énergie pour en déduire les événements liés au mouvement. En effet, on rappelle que la 
sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles ne présente de l’énergie qu’au niveau des pixels appartenant à des 
contours mobiles. Donc, en cas d’absence de mouvement, l’énergie du spectre log polaire est très faible, voire 
nulle et elle augmente en présence de mouvement.

Flux vidéo
entrant:

image I(t)

B.ON

B.OFF

Filtre MagnoYcontours mobiles Analyseur spectral log polaire

90° 180°
orientations

fr
éq

u
en

ce
s

0.3

0.01

Image Spectre

Filtre Parvo contours

B.ON

B.OFF

Parvo

Ph.

Calcul de l’énergie
totale E(t) + analyse de
l’évolution temporelle

Evènements

Figure II.9: schéma du détecteur d’événements

La fi gure II.10.a montre quelques images d’une scène vidéo de rue dans laquelle un cycliste fait irrup-
tion entre les images 86 et 123 dans une zone précédemment exempte de mouvement puis ensuite, un groupe 
de personnes traverse la scène des images 199 à 411. La fi gure II.10.b montre l’évolution temporelle de l’éner-
gie totale de la sortie de l’analyseur spectral log polaire pour cette scène. 
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Figure II.10: analyse de l’évolution de l’énergie totale du spectre log polaire de l’image des  contours mobiles. 
a, extraits de la séquence test (scène de rue bruitée). b, énergie totale du spectre. c, évolution  de l’énergie en 
sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles en fonction du nombre de pixels en mouvement à vitesse constante. 

d, évolution de cette énergie en fonction de la vitesse à nombre de pixels en mouvement constant.

→ Dans les périodes exemptes de mouvement, on observe un niveau d’énergie très faible. Ce niveau 
d’énergie noté by est lié au niveau de bruit résiduel créé par l’acquisition. 

 → Lors des périodes de mouvement, l’énergie augmente du fait de la détection des contours mobiles 
dans la scène. On constate que cette énergie dépasse alors le niveau dû au bruit seul.

Cette augmentation de l’énergie avec le mouvement est liée au fi ltrage passe-haut temporel du fi ltre 
MagnoY  contours mobiles. Plus précisément, la fi gure II.10.c montre qu’en sortie de ce fi ltre, l’énergie aug-
mente linéairement avec le nombre de pixels impliqués dans le mouvement pour une vitesse constante. De 
même, l’énergie augmente linéairement en fonction de la vitesse d’un même mouvement (cf. fi g. II.10.d). 
Ceci explique pourquoi le mouvement du cycliste donne une énergie plus importante que le groupe de piétons: 
il met en jeux plus de pixels sur l’image et a une vitesse de déplacement plus importante.

II.3.2.2. Détecteur de changements temporels

Dans cette partie, nous proposons un système qui permet de détecter les changements temporels liés 
à des événements de mouvement en les décrivant non pas de manière indépendante, mais plutôt du point de 
vue de leur enchaînement. Le but est de créer un indicateur normalisé à partir duquel on pourra comparer le 
mouvement courant aux mouvements précédents temporellement proches. Pour cela, différentes approches 
sont possibles:
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→ Seuillage simple : après avoir estimé le bruit de fond, un seuillage permet de détecter un mouve-
ment. Dans cette méthode se pose le problème du choix du seuil. Par ailleurs, la décision prise à l’instant 
courant ne tient pas compte des mouvements passés.

→ Calcul de variation de l’énergie sur un intervalle de temps fi xe : on calcule la variation des n der-
nières valeurs d’énergie mesurées et quand celle-ci dépasse un seuil, on considère qu’il y a mouvement. La 
diffi culté est une fois de plus le choix du seuil de déclenchement de l’alerte, mais cette fois au niveau de la 
déviation maximum tolérée. Par suite, comment décrire les fl uctuations si le mouvement ralenti, s’accélère?

Dans ce travail, nous proposons une méthode qui permet un choix de seuil simplifi é ainsi qu’une 
description de l’enchaînement des mouvements. Elle est basée sur une intégration temporelle de l’énergie 
selon un principe similaire à ce que l’on trouve en électronique dans les montages diode/condensateur pour 
le redressement d’une tension alternative. On utilise un modèle de redresseur simple alternance tel que celui 
illustré sur la fi gure II.11. Le principe de fonctionnement est le suivant: pour chaque image I(t) d’une séquence 
vidéo, on applique l’énergie totale E(t) du spectre log polaire à l’entrée du circuit redresseur. On obtient en 
sortie le signal E1(t). Le signal E1(t) prend des valeurs décroissantes tendant vers zéro lorsque E(t) est faible ou 
bien suit l’accroissement de E(t) lorsque celui-ci prend de grandes valeurs. Plus précisément, au niveau de la 
diode, quand au temps t la tension à la cathode (E1(t)) plus la tension de diode caractéristique Vd est inférieure 
à celle de l’anode, alors la diode est passante et l’on arrive à l’égalité E1(t)=E(t)-Vd. Ceci correspond aux pé-
riodes pour lesquelles un fort mouvement est présent (E(t) fort). Au contraire quand l’entrée E(t) est inférieure 
à E1(t)+Vd (c.-à-d. mouvement faible par rapport aux mouvements passés ou nul), alors la diode est bloquée 
et la charge accumulée dans le condensateur C est évacuée dans la résistance R. Ceci entraîne une évolution 
temporelle décroissante de la tension E1(t) de la forme E1(t)=E0.e(-(t-t0)/ τE1) avec τE1=RC, la constante de 
temps et E0 la tension E1(t0) juste avant le blocage de la diode au temps t0.

L’idée est ensuite de défi nir l’indicateur d’événements de mouvement α(t) par la relation:

      α(t)= E1(t)/(E(t)-Vd) (Eq. II.1)

Cet indicateur prend ses valeurs dans l’intervalle [0;1].

E(t) E1R C

Vd

Figure II.11: schéma électrique équivalent permettant de calculer l’énergie E1(t)

Fonctionnement et paramétrage

→ La tension seuil de diode Vd représente le seuil de déclenchement du système. Son but est d’élimi-
ner les fausses alertes de mouvement dues au niveau de bruit résiduel sur E(t). Si l’on évalue le bruit moyen μE 
de E(t) et son écart type σE lors d’une absence de mouvement (en début d’analyse par exemple) on peut fi xer 
le seuil Vd de façon adaptée vis-à-vis de la scène analysée. Nos différents tests ont montré que le seuil Vd peut 
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être fi xé à Vd=μE+ 3σE. Nous appellerons Enoise l’énergie seuil jouant le rôle de Vd. 

→ Le paramètre τE1 est la constante de temps du système. Plus τE1 est fort, plus le système prendra en 
compte les événements passés éloignés. Au contraire, plus τE1 est faible, moins les événements passés à long 
terme seront intégrés. E1(t) atteint en effet 64% de sa valeur finale en régime permanent τE1 secondes après 
application du signal E(t). Nous fi xons τE1 à 0.5 pour obtenir une constante de temps de 0.5 seconde (c.-à-d. 
que l’énergie du spectre log polaire est intégrée sur 12.5 images pour une vidéo à 25 images par seconde).

Propriétés

La fi gure II.12.b montre l’évolution temporelle des énergies E(t) et E1(t) calculées sur une boite 
englobante centrée sur un oeil (cf. fi g II.12.a). Les événements de mouvement recherchés sont les cligne-
ments.
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Figure II.12: détection d’événements de mouvement. a, extraits de la séquence de clignements. 
b, énergies E(t) et E1(t). c. indicateur de mouvement α(t)

Dans cet exemple, on observe que chaque clignement crée un pic d’énergie sur E(t). Ces pics se re-
trouvent également sur E1(t), mais leur amplitude décroît plus lentement du fait de l’effet temporel du système 
proposé. On observe sur la fi gure II.12.c que l’indicateur α(t) atteint son maximum lors de chaque clignement 
d’oeil, mais reste à zéro le reste du temps. Cet indicateur constitue un détecteur d’événements temporels très 
sélectif. 

Remarque: dans cette scène vidéo, lors d’un clignement d’oeil, l’amplitude des pics d’énergie sur E(t) 
est toujours différente alors que le mouvement est sensiblement le même. Ceci est dû à la vitesse de capture 
de la caméra. Elle n’est que de 30 images par seconde ce qui est insuffi sant pour analyser de façon précise 
les clignements. On ne respecte pas les conditions de Shannon, la fréquence du clignement est supérieure à la 
moitié de la période d’échantillonnage (15 images/s). Pour le confi rmer, la fi gure II.13 décompose image par 
image un clignement d’oeil, on constate que la fermeture de l’oeil peut se faire en 2 images. Avec la méthode 
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proposée, nous arrivons tout de même à déclencher une alerte de mouvement: l’indicateur α(t) prend sa valeur 
maximale. Il serait néanmoins intéressant d’utiliser une caméra plus rapide pour d’autres analyses plus fi nes.

t t+3t+1 t+2

Figure II.13: décomposition image par image d’un clignement d’oeil fi lmé à 30 images par seconde

 L’exemple de la fi gure II.14 montre l’évolution des énergies E(t), E1(t) et de l’indicateur de mouve-
ment α(t) pour une scène plus globale dans laquelle une personne effectue une séquence de gestes avec sa 
main.
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Figure II.14: a, extraits d’une séquence de gestes de main. b, énergies E(t) et E1(t). c, indica-
teur de mouvement α(t)

Cet exemple est plus complexe, car plusieurs mouvements sont mélangés: mouvements des doigts, 
mouvements de l’ensemble (bras+main) et mouvements du visage. Le mouvement de l’ensemble (bras+main) 
est dominant, car de plus forte amplitude et mettant en jeux plus de pixels. On observe que l’énergie totale E(t) 
est sujette à une forte croissance lors de chaque accélération, la vitesse maximale d’un mouvement correspond 
à une énergie maximale et chaque arrêt ou transition correspond à une énergie minimum. L’indicateur E1(t) 
suit les accélérations quand elles ne précèdent pas un mouvement immédiat de plus forte amplitude. La dé-
croissance temporelle de E1(t) permet en quelque sorte de fi ltrer certaines accélérations trop faibles par rapport 
aux mouvements précédents de plus fortes amplitudes. La conséquence est un comportement particulier de 
l’indicateur α(t) :

→ Lorsque le mouvement précédent est faible ou temporellement trop éloigné du mouvement courant, 
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alors α(t)  prend une valeur élevée.

→ Si le mouvement précédent est du même ordre de grandeur que le mouvement courant, alors α(t) 
prendra une valeur équivalente à celle du mouvement précédent.

→ Enfi n, si le mouvement courant est faible devant les mouvements précédents, alors α(t)  aura une 
valeur faible, voire nulle.

Ceci permet une comparaison temporellement adaptative. On a un descripteur de mouvement courant 
avec un effet d’oubli progressif des mouvements précédents. Lorsqu’un nouveau mouvement est détecté, on 
sait de plus si il est du même ordre de grandeur, plus rapide ou plus lent que les précédents.

II.3.2.4. Analyse de performances

Afi n de détecter automatiquement les événements de mouvement, on seuille l’indicateur α(t). Celui-
ci étant dans l’intervalle [0; 1], le seuillage est facilité car la normalisation du signal a déjà été effectuée en 
respectant le niveau de bruit et l’amplitude des signaux. Nous choisissons par défaut un seuil de détection αmin 
bas fi xé à 0,2. Cette valeur permet de sélectionner les mouvements dont l’amplitude est supérieure de 20% 
à celle des mouvements précédents (en prenant en compte l’effet d’oubli temporel introduit par E1(t)). Nous 
obtenons un signal temporel binaire que l’on note Mv(t) qui suit la relation II.2. Ce signal est très sensible aux 
mouvements, y compris aux mouvements donnant une faible valeur de α(t) (i.e. les mouvements de plus faible 
amplitude que le mouvement précédent temporellement proche).

       (Eq. II.2)

Nous avons mené une campagne de mesures visant à évaluer le taux de fi abilité de l’indicateur Mv(t). 
Pour cela, nous avons considéré une base de vidéos pour lesquelles les événements de mouvement sont repé-
rés manuellement. La base contient 410 minutes de vidéo constituée de scènes acquises dans des conditions 
différentes: éclairage standard (de bureau par exemple), éclairage faible et conditions bruitées. Le contenu des 
scènes fi lmées est également varié: scènes de rue (passage de voitures, etc.), scènes dans lesquelles un visage 
est par moment en mouvement (mouvement global de la tête, clignements d’yeux, mouvement de bouche) 
et scènes de bureau (passage de personne, etc.). 2037 alertes de mouvement ont été repérées. La fi gure II.15 
montre quelques exemples de ces vidéos tests.
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a. b. c.

d. e. f.

Figure II.15: extrait de la base de test pour l’évaluation du détecteur d’événements de mouvement. a,  b et c, 
exemples de séquences de rue ((c) avec objectif 360°). Mouvement de tête (d) et d’yeux (e). f, scène de bureau

Nous avons évalué le taux de succès de ce système, les taux d’échec et d’oubli. Nous avons également 
étudié la capacité de cet algorithme à estimer la durée d’un mouvement. Pour estimer la précision de la me-
sure de durée de mouvement, nous comparons la durée détectée par le système par rapport à la vérité terrain 
(étiquetée manuellement). De même, nous évaluons la synchronisation entre le début des alertes effectives 
et le début extrait par l’algorithme. Cette donnée fi gure sous le terme “décalage”, elle représente en valeur 
absolue le nombre d’images de décalage entre la vérité terrain et la réponse de l’algorithme. Le tableau II.3 
synthétise les performances globales de ce système. La méthode de calcul est la suivante, soit GD(i) l’image 
i dans une séquence vidéo pour laquelle on détecte manuellement une alerte de mouvement (vérité terrain). 
On note S(i), les images pour lesquelles les alertes détectées correspondent à la vérité terrain, F(i), les images 
pour lesquelles l’algorithme a effectué une fausse détection et O(i), les images pour lesquelles l’algorithme 
a oublié de détecter une alerte.

On extrait alors les taux de performance TS, TF  et TO respectivement taux de succès, de fausse alarme 
et d’oubli selon la relation :

       (Eq. II.3)
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Table II.3: performances du détecteur d’événements
Nombre 
d’alertes

TS TF TO Moyenne des 
décalages

Ecart type des 
décalages

Précision de 
l’estimation 
de la durée

Conditions
standard

1202 95.38% 1.28% 2.80% 1.28 2.7 79.8%

Eclairage
faible

835 94.97% 1.81% 2.9% 1.60 2.1 81.61%

On observe que le taux de réussite TS  est élevé que ce soit en conditions standard ou en conditions 
d’éclairage faible. Près de 95% des mouvements présents dans les vidéos ont été détectés. Les échecs (oublis 
ou fausses détections) se produisent surtout lorsque le rapport signal sur bruit est très faible (de l’ordre de 
5dB), la réponse des contours en mouvements restant noyée dans le bruit. Parallèlement, la détection des évé-
nements est synchronisée avec la vidéo, on note un retard inférieur à 2 images. L’estimation de la durée des 
événements de mouvement est correcte.

II.3.2.5. Comparaison avec une différence temporelle

La détection de mouvement est un sujet qui a donné lieu à nombre de recherche. Ce type de détection 
est généralement basé sur une analyse pixel par pixel des changements de luminance. Cette évolution tempo-
relle de la luminance de chaque pixel amène à identifi er les zones dans lesquelles un changement se produit. 
Historiquement, la détection des changements temporels s’est faite par analyse de la différence inter-image.  

Sur la fi gure II.16 est présentée une comparaison entre la méthode proposée et la différence d’images 
pour la même séquence vidéo que celle présentée sur la fi gure II.10. La fi gure II.16.b montre l’évolution 
temporelle de l’énergie totale E(t) du spectre log polaire ainsi que la détection binaire de mouvement Mv(t). 
La détection de mouvement par différence d’images est présentée sur la fi gure II.16.c qui montre l’énergie de 
la différence entre deux images successives ainsi que la détection de mouvement par seuillage au dessus du 
niveau de bruit mesuré bd.
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Figure II.16: comparaison de méthodes de détection de mouvement. a, extraits de la séquence test 
(scène de rue bruitée). b, énergie mesurée en sortie de l’analyseur spectral et représentation de 

Mv(t). c, énergie de la différence d’images et seuillage binaire.
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Au niveau de l’évolution temporelle de l’énergie, les deux méthodes ont un comportement similaire: 
de fortes valeurs lors de la présence d’un mouvement et des valeurs faibles en l’absence de mouvement. En 
revanche, la détection binaire de mouvement est plus efficace avec notre méthode, car elle maintient l’alerte 
de mouvement tout le long de celui-ci en introduisant moins de fragmentation. Ceci s’explique par la méthode 
employée qui privilégie un prétraitement efficace du signal à analyser. Les filtrages Parvo contours et Ma-
gnoY contours mobiles  renforcent les contours en mouvement tout en minimisant le bruit spatio-temporel. 
L’effet de ces filtrages s’observe notamment dans les périodes sans mouvement. On mesure sur la courbe 
d’énergie II.16.b, un bruit de fond by d’amplitude très faible et constante donnant un rapport signal sur bruit 
de l’ordre de 19dB. A l’opposé, par utilisation de la différentielle temporelle, le niveau de bruit bd donne un 
rapport signal sur bruit de l’ordre de 6dB. Donc il est plus aisé de faire la distinction entre l’énergie due au 
bruit et celle due à la présence effective d’un objet en mouvement 

Les principales différences entre la méthode proposée et la différence d‘image classiquement utilisée 
concernent deux points importants:

→ La méthode proposée minimise le bruit, réduisant ainsi le risque de fausse alarme.

→ La différence d’images suppose que l’illumination de la scène analysée est constante de manière à 
attribuer à un mouvement, toute variation temporelle de la fonction de luminance. La méthode que nous pro-
posons s’affranchit de cette hypothèse grâce à la non prise en compte de la valeur de luminance moyenne de 
l’image au niveau de fi ltre Parvo contours ainsi qu’au niveau de l’analyseur spectral. Par voie de conséquence, 
toute variation temporelle de la fonction de luminance peut être imputée à la présence d’un mouvement.

II.3.2.6. Résumé

Nous venons de proposer un système capable de détecter les événements de mouvement dans les vi-
déos. Cet algorithme est capable de donner en plus une information adaptative sur les mouvements détectés: il 
compare le mouvement courant par rapport aux événements précédents avec un effet d’oubli progressif. Nous 
savons si le mouvement courant est plus rapide, plus lent ou équivalent aux mouvements précédents.

Cet algorithme bas niveau est plus approprié pour la détection des événements de mouvement que pour 
l’estimation de leur durée. C’est avant tout un détecteur de transitions temporelles. Il donne néanmoins un bon 
ordre de grandeur de la durée des mouvements présents et peut les décomposer suivant les phases d’accéléra-
tions et de décélérations rencontrées.

Son paramétrage consiste à ajuster le paramètre τE1 régissant le comportement d’atténuation temporelle 
du signal E1(t): plus τE1 est grand, plus le système tient compte des événements temporellement éloignés (effet 
d’oubli atténué). De même, l’ajustement du seuil de déclenchement Enoise permet de maintenir un niveau de 
sensibilité minimisant les problèmes de bruit. Le choix du seuil de binarisation de α(t) est fl exible, une valeur 
proche de 1.0 permet la sélection des mouvements de grande amplitude seulement ou des mouvements tem-
porellement isolés, des valeurs plus faibles permettront d’extraire tous les mouvements.

Du point de vue du coût de calcul, cette méthode est très peu coûteuse une fois les fi ltrages Parvo 
contours, MagnoY contours mobiles et analyse spectrale effectués. La première étape est le calcul de l’énergie 
totale à partir du spectre log polaire ce qui représente 225 additions par image pour des spectres de 15 orien-
tations par 15 bandes de fréquence. Le calcul de E1(t) et α(t) est ensuite réalisé en 3 opérations par image. Au 
fi nal, le coût de calcul associé au détecteur d’événements proprement dit est négligeable au regard des autres 
calculs réalisés en amont (fi ltres Parvo contours, MagnoY contours mobiles et analyseur spectral). Si l’on 
considère toute la chaîne de traitement, cet algorithme fonctionne à 30 images par seconde sur un ordinateur 



Chapitre II: système visuel humain et traitement d’images 84
Partie I: Système visuel humain: modélisation et traitement d’images bas niveau

équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4, 3.0Ghz avec un code C++ non optimisé.

Nous associons à ce module le symbole présenté sur la fi gure II.17. Ce module prend en entrée l’éner-
gie E(t) du spectre log polaire de la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles (cf. fi g. II.9). On dispose en 
sortie de l’indicateur α(t) et de l’indicateur binaire Mv(t).

Symbole

a. b.

Détecteur de changements 
spatio temporels

E(t)

Mv(t)

0

1

Figure II.17: symbole du détecteur d’alertes de mouvements (changements spatio-temporels)

II.4. Segmentation de mouvement
Nous allons maintenant voir comment effectuer une segmentation des zones en mouvement présentes 

dans une séquence vidéo en tenant compte des informations bas niveau fournies par la rétine. Nous nous pla-
çons dans le cas où la caméra utilisée pour l’acquisition des images est fi xe.

II.4.1. Principe
Le but est d’isoler des zones de mouvement. La sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles donne l’éner-

gie des contours en mouvement ce qui permet la localisation spatiale des zones mobiles. Nous allons utiliser 
cette information pour mener à bien la tâche de segmentation. Le principe est le suivant: si un objet est en 
mouvement, alors son énergie en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles est localement plus forte que celle 
des pixels statiques dans la zone alentour (en dehors de la zone de l’objet mobile). Nous allons donc évaluer 
localement l’énergie en sortie MagnoY contours mobiles et la comparer à l’énergie moyenne dans un voisi-
nage plus étendu. Si l’énergie locale est supérieure à l’énergie moyenne dans un voisinage plus étendu, alors 
il s’agit d’une zone de mouvement.

Sur ce principe, nous construisons le système décrit sur la fi gure II.18.a. Nous effectuons deux fi ltrages 
passe-bas spatio-temporels successifs F1 et F2 sur l’énergie Ey de la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles. 
Le premier fi ltrage de fréquence de coupure spatiale élevée donne l’énergie locale Seg_p. Le second fi ltrage 
de fréquence de coupure spatiale plus faible donne l’énergie moyenne Seg_h dans un voisinage plus large. 
Selon le principe énoncé précédemment, un pixel est en mouvement si son énergie est localement supérieure 
à l’énergie moyenne avoisinante. La segmentation du mouvement consiste à sélectionner les pixels (x, y) tels 
que Seg_p(x, y) > Seg_h (x, y). L’avantage de cette méthode est que la segmentation est localement adap-
tée à la quantité de mouvement. La fi gure II.18.b schématise ce processus dans le cas d’un signal carré en 
translation.
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Premier filtrage passe bas spatio-temporel:
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Figure II.18: segmentation de zones en mouvement. a, système proposé. b, réponses des différentes 
étapes du modèle pour un carré en translation

Remarque: cette méthode est, de par son architecture, inspirée de la couche PLE de la rétine. Le 
premier fi ltrage donne en sortie l’image Seg_p permettant de lisser les maximums et minimums locaux de 
l’énergie de la sortie MagnoY contours mobiles. Ceci donne une information sur la quantité locale de mou-
vement, et permet en quelque sorte de lisser et de minimiser le “bruit” comme le font les photorécepteurs 
avec l’information de luminance. Le second fi ltrage donne l’image Seg_h dont la fonction est de donner une 
information sur le mouvement moyen sur un voisinage étendu, par analogie avec les cellules horizontales de 
la PLE qui donnent la luminance moyenne locale. Enfi n, la segmentation par comparaison des 2 fi ltrages peut 
être assimilée à l’action des cellules bipolaires ON de la rétine.

II.4.2. Limitations initiales de la méthode
La fi gure II.19 montre sur un exemple 1D le fonctionnement de l’algorithme proposé. Sur la fi gure 

II.19.a, nous avons la sortie de l’énergie du fi ltre MagnoY sur une ligne d’une scène vidéo. On y remarque 
un bruit résiduel non négligeable et deux objets en mouvement. Le premier objet (pixels 60 à 80) donne des 
valeurs d’énergie légèrement supérieures au niveau de l’énergie du bruit et présente un décrochement en son 
milieu (dû à une zone uniforme). Le second objet (pixels 140 à 180) présente un mouvement plus important 
donc une énergie en sortie MagnoY contours mobiles également plus forte que le premier objet. Ce second 
objet est texturé et son énergie est quasi constante sur toute sa surface.
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Figure II.19: réponse des fi ltres F1 et F2 à l’énergie de la voie MagnoY contours mobiles. a, 
énergie Ey de la voie magnoY. b, énergie Seg_p: bruit et fl uctuations locales minimisés. c, 

énergie Seg_h: moyenne du mouvement sur un voisinage plus étendu.

Observons maintenant les réponses des différents étages du système:

→ Le fi ltre F1(cf. fi g. II.19.b) atténue le bruit tout en conservant la forme globale du signal.

→ Le fi ltre F2 (cf. fi g. II.19.c) montre des valeurs plus fortes dans les zones de mouvement, mais cette 
énergie est spatialement étalée (diffusée).

Si l’on effectue une segmentation par comparaison des deux énergies Seg_p(x, y) et Seg_h(x, y) (cf. 
fi g. II.20), nous segmentons effectivement les deux objets en mouvement. Mais quelques problèmes apparais-
sent:

→ Le décrochement au milieu du premier objet dû à une zone uniforme entraîne une absence locale 
de segmentation. Ceci est dû à l’amplitude de sortie du second fi ltrage Seg_h qui est trop importante dans la 
zone en mouvement.

→ Le second objet est segmenté en deux parties distinctes. Ceci est également dû à une amplitude trop 
forte du second fi ltrage Seg_h dans la zone en mouvement. Les amplitudes de Seg_p  et Seg_h donnent un 
résultat similaire au milieu d’un objet large, empêchant alors par endroit la segmentation.

→ Les zones dans lesquelles aucun mouvement n’apparaît donnent également des zones de segmenta-
tion. Ceci est dû au bruit résiduel qui force Seg_p à passer au dessus de Seg_h car les fl uctuations locales sont 
parfois supérieures à la moyenne locale calculée sur un voisinage plus étendu. Ainsi, il faudrait augmenter la 
valeur de Seg_h dans les zones dépourvues de mouvement de manière à éviter ce problème de sur-segmenta-
tion dû au bruit.
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Figure II.20: résultat de la segmentation par comparaison de Seg_p et Seg_h

Deux problèmes apparaissent donc au niveau de la sortie du second fi ltrage Seg_h. Cette sortie doit 
être supérieure à Seg_p dans les zones dépourvues de mouvement de manière à limiter l’infl uence du bruit. 
En revanche, cette sortie doit être atténuée par rapport à Seg_p dans les zones en mouvement de manière à 
segmenter toute la surface d’un objet mobile et gérer le cas des zones uniformes.

II.4.3. Correction du système

II.4.3.1. Principe

La solution proposée consiste à introduire une pondération sur la sortie Seg_h par une relation linéaire. 
La fi gure II.21.a montre la pondération des sorties Seg_h et Seg_p. Seg_p est inchangé et suit une loi linéaire 
du type y=x. En revanche, Seg_h est pondéré par une relation du type y=ax+b dont nous allons décrire le 
paramétrage. L’intersection des 2 courbes de gain se situe en l’abscisse x=δb, ce paramètre correspond au 
niveau de bruit maximum admissible. Par déduction, le paramètre b de la pondération de Seg_h est égale à δb 

.(1-a). L’effet de cette modifi cation entraîne les évolutions suivantes:

→ Pour les valeurs d’énergie d’entrée inférieures à δb, la sortie Seg_h a un gain supérieur à la réponse 
de Seg_p. Comme nous l’avons vu sur la fi gure II.19.a, les valeurs d’entrée faibles correspondent aux zones 
sans mouvement dans lesquelles seul subsiste le bruit. Ceci va permettre de ne pas segmenter le bruit lors de 
la comparaison Seg_p v.s. Seg_h.

→ Pour les valeurs d’énergie d’entrée supérieures à δb, le gain de Seg_h devient inférieur à celui de 
Seg_p. L’effet escompté est de pouvoir segmenter toute la surface de l’objet en mouvement, même si sa sur-
face est importante ou faiblement texturée.

La fi gure II.21.b montre le résultat de la segmentation avec cette pondération. On observe effective-
ment une segmentation des objets en mouvement seuls, sans problème de sous-segmentation de leur surface. 
Par ailleurs, on ne constate pas de sur-segmentation du bruit.
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Figure II.21: segmentation en différentiant les pondération des sorties Seg_p et Seg_h. a, courbes de sensi-
bilité attribuées aux sorties Seg_p et Seg_h en fonction du niveau d’entrée. b. résultat de la segmentation.

II.4.3.2. Paramétrage

Paramétrage du fi ltre passe-bas spatio-temporel F1: énergie locale Seg_p

Le fi ltre passe-bas F1 a pour but d’homogénéiser très localement l’énergie de la sortie MagnoY contours 
mobiles. Ainsi, suivant la taille des objets à segmenter, la fréquence de coupure spatiale du fi ltre devra être 
ajustée. Une valeur élevée de cette fréquence de coupure ne minimise que faiblement les fl uctuations locales 
de l’énergie. Cela signifi e que la sortie de ce fi ltre (Seg_p) conserve des fl uctuations d’énergie sur les zones en 
mouvement, que ce soit pour des objets réellement en mouvement ou pour le bruit résiduel. On risque alors 
de segmenter le bruit et de décomposer un objet en plusieurs régions. Au contraire, une fréquence de coupure 
trop faible risque d’étendre les zones segmentées, trop largement autour de l’objet en mouvement, mais le 
bruit lui sera beaucoup moins facilement segmenté. Par défaut, nous utilisons la même fréquence de coupure 
spatiale que celle utilisée pour les cellules horizontales de la rétine (constante d’espace de 5 pixels). Ce pa-
ramètre de lissage est donc fort, néanmoins, rappelons-nous que tout objet en mouvement est visuellement 
perçu de manière fl oue, sa zone de segmentation n’est donc pas précisément défi nie.

On donne également une réponse temporelle à ce fi ltre ce qui permet de lisser temporellement l’éner-
gie et surtout d’étendre la réponse des contours en mouvement sur les surfaces homogènes de l’objet en mou-
vement. La constante de temps du fi ltre F1 est fi xée à 1/25 seconde pour des séquences acquises à 25 images 
par seconde. Une valeur faible de cette constante de temps permet au système de répondre rapidement, mais 
segmente surtout les contours de l’objet sans ses surfaces homogènes. Au contraire, une constante de temps 
de forte valeur rend le système moins réactif, mais permet d’étendre la zone de segmentation à toute la surface 
de l’objet.

Paramétrage du fi ltre passe-bas spatio-temporel F2 :énergie moyenne Seg_h

Le fi ltre F2 a pour fonction d’estimer le mouvement moyen dans un voisinage plus étendu. Sa fré-
quence de coupure spatiale doit donc être inférieure à celle du premier fi ltrage. Une fréquence de coupure trop 
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élevée conduit à un risque plus élevé de segmentation du bruit et à une décomposition des objets en plusieurs 
parties suivant la concentration locale d’énergie sur leur surface. Une fréquence tendant vers 0 conduit à se 
rapprocher d’une estimation de l’énergie moyenne sur toute l’image. Nous avons fi xé la fréquence de coupure 
spatiale à une valeur basse, avec une constante d’espace de 25 pixels. Les valeurs de ces paramètres spatiaux 
seront réduites dans le but de segmenter des objets plus petits et augmentées pour segmenter des objets de 
taille plus importante.

Comme pour le fi ltre F1, on ajuste la constante de temps de ce fi ltre à 1/25s dans le but d’étendre la 
zone de segmentation sur la surface de l’objet.

Paramétrage de la pondération de l’algorithme de segmentation

Le paramètre δb est directement lié au bruit maximum admissible en sortie magnoY contours mobiles. 
Il représente la limite entre le signal utile de mouvement et le bruit résiduel au niveau de la sortie Seg_p. Une 
étude préalable du niveau de bruit en sortie MagnoY est requise pour une segmentation optimale. Si l’on 
considère le niveau de bruit comme constant, le calcul de sa moyenne μb et de son écart type σb sur une série 
d’images statiques de la scène à analyser permettra d’ajuster δb. Dans ce travail, on fi xe δb= μb+ 3σb ce qui 
revient à considérer le bruit comme gaussien et on se place alors à trois écarts types de la valeur moyenne de 
façon à limiter la segmentation du bruit.

Le gain a de la pondération sur la sortie du fi ltre Seg_h est fi xée par défaut à 0.5. Une valeur plus 
faible a pour effet une baisse de l’effi cacité de l’adaptation locale. Cela tend à effectuer un seuillage à valeur 
fi xe sur toute l’image d’où un risque de segmentation large autour des objets en mouvement fort et un risque 
de non-segmentation des objets à mouvement lent. A l’inverse, une valeur proche de 1.0 tend à produire un 
comportement tel que celui décrit sur la fi gure II.20 avec une sur-segmentation du bruit et sous-segmentation 
des objets texturés de grande taille (cf. objet 2 sur l’exemple de la fi gure II.19).

II.4.4. Performances

II.4.4.1. Qualité de la segmentation

La fi gure II.22 montre deux résultats de segmentation avec la méthode proposée pour un même 
paramétrage. 
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Figure II.22: exemple de segmentation avec la méthode proposée: a, segmentation sur une séquence 
vidéo d’extérieur PETS [PETSsite]. b, segmentation d’un objet à texture uniforme en mouvement.

Le premier exemple (cf. fi g. II.22.a) montre une segmentation de zones de différente taille sur une 
séquence vidéo de jour (extrait de [PETSsite]). Ce premier exemple montre que la segmentation est effi cace 
dans le cas d’objets texturés. Pour les objets à surfaces homogènes séparées par des arêtes (cf. fi g. II.22.b), 
la segmentation de l’objet dans son ensemble est effi cace, mais moins précise. Néanmoins, l’effet passe-bas 
temporel du fi ltre Parvo contours génère un effet mémoire qui permet de conserver un niveau d’énergie suffi -
sant à l’intérieur de la surface des objets. Ceci est complété par l’effet passe-bas temporel des fi ltres Seg_p et 
Seg_h. Il est alors possible de segmenter une partie importante des surfaces homogènes en mouvement qui se 
trouvent en arrière des contours qui les entourent par rapport au mouvement. On constate néanmoins que la 
zone de segmentation est diffuse, ceci s’explique par la méthode employée. Comme nous l’avons vu dans la 
présentation des propriétés de la rétine, lorsque nous observons un objet en mouvement, nous le voyons “fl ou” 
du fait de la tendance passe-bas spatiale de la couche PLE de la rétine vis-à-vis du mouvement, la méthode de 
segmentation proposée ici donne le même type de comportement. 

II.4.4.2. Comparaison

On trouve dans la littérature de nombreuses solutions aux problèmes de segmentation [Tsaig02, 
Zhang01, Freixenet02]. Nous proposons sur la fi gure II.23 une comparaison de notre méthode avec des mé-
thodes classiques (FD: différence d’image et MFD: différence avec image temporelle moyenne) et d’autres 
plus récentes. Il est possible de formuler quelques remarques qualitatives. Comparé aux méthodes de seg-
mentation présentées (FD et MFD), l’algorithme proposé ne segmente que les zones en mouvement, mais 
pas le bruit. Des opérations morphologiques de dilatation et d’érosion ne sont donc pas requises à postériori 
pour limiter les problèmes de sur-segmentation. D’autre part, du fait de sa segmentation diffuse, il donne des 
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zones de segmentation maximisant la surface des objets en mouvement, les objets sont donc segmentés en 
un faible nombre de zones de mouvement. Si l’on compare cette méthode à d’autres algorithmes tels qu’une 
méthode de segmentation hybride basée sur la combinaison d’opérations morphologiques couplées et d’opé-
rations linéaires récursives [Richefeu04], on constate que les résultats sont relativement proches. Néanmoins, 
notre algorithme donne des zones de segmentation plus larges mais moins dispersées. Enfi n, comparé à des 
méthodes basées sur des tenseurs 3D [Kühne01] ou des méthodes basées sur des contours actifs géodésiques 
[Collins04], notre algorithme montre des performances similaires.

Taxi of Hambourg, frame 20 Sortie MagnoY Segmentation

FD: différence d’images MFD: différence avec la moyenne temporelle Méthode hybride

contours actifs géodésiques tenseurs 3D

a.

b.

Figure II.23: comparaison de différentes méthodes de segmentation pour la scène de référence «Taxi of Ham-
bourg». a, résultat de segmentation obtenu avec la méthode proposée. b, résultats des méthodes FD, MFD, de 
la méthode différentielle hybride de détection de mouvement [Richefeu04], de la méthode de segmentation par 

contours actifs géodésiques [Collins04] et de la méthode basée sur l’emploi de tenseurs 3D[Kühne01]
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II.4.4.3. Coût de calcul

Du point de vue du coût de calcul, cet algorithme utilise deux fi ltrages passe-bas spatio-temporels et 
une méthode de segmentation basée sur la comparaison des sorties des deux fi ltrages moyennant une pondé-
ration de la seconde. Il en ressort un coût de calcul de l’ordre de 12 multiplications par pixel ce qui est fai-
ble. L’algorithme de segmentation dans son ensemble fonctionne à 30 images par seconde sur un ordinateur 
équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4, 3.0Ghz avec un code C++ non optimisé.

II.4.4.4. Avantages et limites du système

Avantages

Cette méthode présente les atouts suivants:

→ Une segmentation générique: sans a priori sur l’objet à détecter, elle est susceptible de détecter tout 
objet en mouvement.

→ Une segmentation localement adaptée qui sélectionne les mouvements les plus importants dans une 
région donnée.

→ Une méthode qui utilise les propriétés de la rétine d’où un nombre d’opérations supplémentaires 
limitées et une correction de la scène visuelle qui rendent la détection optimale quelques soient les conditions 
(variation de luminance, fi ltrage du bruit, etc.).

→ Un algorithme peu coûteux en temps de calcul.

→ Cette méthode a aussi l’avantage d’être robuste au bruit et d’être autosuffi sante. En effet, la segmen-
tation sélectionne peu de zones de bruit, il n’y a donc pas besoin d’avoir recours à des post-traitements pour 
limiter les problèmes de sur-segmentations de petites zones introduites par le bruit. Aussi, cette méthode est 
temporellement stable, car elle profi te des effets temporels des fi ltres de la rétine ce qui permet de retrouver 
des zones segmentées de forme très proches d’une image à la suivante dans les scènes vidéo.

Limites

Les zones de segmentation de mouvement différent peuvent se chevaucher, car on ne fait pas à ce 
niveau de différence entre des mouvements spatialement proches (on ne caractérise pas l’orientation de leur 
déplacement). Enfi n, les zones de segmentation calculées sont diffusées sur les bords extérieurs de l’objet en 
mouvement, du fait de la réponse de la rétine aux contours en mouvement.

Cette méthode ne travaille que sur une analyse des niveaux de gris de la scène visuelle. Néanmoins, 
la couleur est également considérée comme une base d’information pour la segmentation et ouvre également 
la voie à d’autres méthodes [Dorea05]. Il sera donc intéressant d’enrichir la méthode proposée en lui ajoutant 
une analyse de la couleur.

Symbole associé

Nous associons à cet algorithme de segmentation de zones en mouvement le symbole présenté sur la 
fi gure II.24. Ce module prend en entrée la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles et donne en sortie les 
régions en mouvement sous forme d’une carte binaire.
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Figure II.24: symbole associé l’algorithme de segmentation de mouvement

II.5. Estimation de vitesse

II.5.1. Introduction

II.5.1.1. Présentation générale

Dans cette partie nous nous intéressons au problème de l’estimation du mouvement dans les scènes 
visuelles. L’analyse de vitesse est un domaine massivement exploré [Barron94]. Le mouvement en analyse 
vidéo est associé au “fl ot optique” qui représente la projection sur le plan image du champ de vecteurs vitesse 
3D.

Pour cette problématique, on utilise un algorithme faisant également partie de la classe des algorithmes 
“bio-inspirés” qui font le lien entre la biologie du système visuel et la vision par ordinateur. Cette partie ne 
fait que décrire une méthode existante que nous allons utiliser pour développer des applications pour lesquel-
les l’information de vitesse est nécessaire. Cette partie ne présente donc pas de nouvelle contribution dans 
l’estimation de vitesse. Elle décrit l’outil d’estimation basé sur les circuits neuromorphiques développé dans 
[Torralba99]. Cet algorithme est basé sur une analyse du mouvement dans le domaine des fréquences.

II.5.1.2. Analyse de vitesse par approche fréquentielle

L’estimation de vitesse par analyse fréquentielle suppose classiquement que le mouvement étudié est 
constant et translationnel d’une image à la suivante. Partant de ce postulat, on observe que le spectre spatio-
temporel d’un objet en mouvement est disposé sur un plan dont l’orientation dépend de la vitesse et de la 
direction du mouvement [Jepson90].

Dans le cas d’un objet en mouvement dans les scènes vidéo (dans le plan (x, y)), son spectre reste dans 
le plan (fx,  fy) s’il est immobile ou se place dans le plan d’équation ft+vx.fx+ vy.fy =0 s’il est en translation à la 
vitesse (vx, vy). Ceci est illustré sur la fi gure II.25.
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Figure II.25: particularité du spectre d’un objet variant temporellement
a, objet immobile et son spectre. b, l’objet est en translation et son spectre s’oriente selon le plan

ft+vx.fx+vy.fy=0

Estimer le mouvement correspond alors à estimer l’orientation du plan du spectre dans le domaine 
spatio-temporel (fx, fy, ft). Les méthodes couramment employées utilisent des bancs de fi ltres de Gabor [Adel-
son85, Heeger87, Watson85, Spinei98] (cf. fi g. II.26.a). Chaque fi ltre est sensible à une gamme de fréquences 
spatiales et temporelles précise. L’espace spatio-temporel est pavé par toute une batterie de fi ltres et le plan de 
l’objet en mouvement est extrait par analyse de la réponse de chaque fi ltre. Ces méthodes sont connues pour 
leur grande robustesse face au bruit, elles ont néanmoins un coût de calcul très élevé, car elles ont recours à un 
nombre de fi ltres important. Une méthode fonctionnant sur le même principe, mais plus économique en terme 
de coût de calcul a été proposée par Torralba. Comme le montre la fi gure II.26.b, elle utilise des fi ltres large 
bande permettant de conserver les avantages de l’approche énergétique, mais présentant un coût de calcul bien 
plus intéressant, car utilisant beaucoup moins de fi ltres.

C’est cette approche que nous allons utiliser pour accéder à la mesure de vitesse. Nous décrirons donc 
rapidement cette méthode et illustrerons son comportement sur quelques exemples.
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Figure II.26: estimation de la vitesse par utilisation de fi ltres placés dans le domaine spatio-temporel. a, utili-
sation de bancs de fi ltres de type Gabor. b, utilisation de fi ltres larges bande proposée par Torralba

 

II.5.2. Filtres de vitesse large bande monodimensionnels
[Torralba99] présente une méthode de synthèse de fi ltres basée sur une architecture «neuromorphique» 

(c.-à-d. inspirée de l’architecture de circuits neuronaux [Douglas95]) et dérivée de l’architecture des fi ltres 
passe-bas présentés au chapitre I. Cette méthode utilise une modélisation de réseaux neuronaux présentant des 
inhibitions et des excitations latérales permettant une certaine sélectivité au mouvement. Cette modélisation 
aboutit à la synthèse de fi ltres sensibles à la vitesse dont la fonction de transfert 1D est la suivante :

   (Eq. II.4)

Dans cette fonction de transfert, le paramètre v0 représente la vitesse centrale à laquelle est sensible 
le fi ltre, et est ajusté par τ, la constante de temps du système et les paramètres a et b dont la somme doit être 
égale à 2.

La représentation d’une telle fonction de transfert mono dimensionnelle est donnée sur la fi gure II.27.
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Figure II.27: fonction de transfert du fi ltre de vitesse unidimensionnel

 

Lorsqu’un motif dans l’image se déplace à la vitesse v0, son énergie est située sur la droite d’équation 
ft+v0.fx=0. Le fi ltre ajusté à la même vitesse donne une réponse maximale, qui est aussi dépendante de l’éner-
gie du signal d’entrée. Notons que ce type de fi ltre suppose un spectre blanchi pour une maximisation de son 
effi cacité.

II.5.3. Estimation de vitesse 2D

II.5.3.1. Modèle utilisé

L’idée de Torralba était de combiner ces fi ltres monodimensionels de façon à réaliser une analyse de 
vitesse en deux dimensions effi cace. Nous utilisons son système d’analyse présenté sur la fi gure II.28.b. Ce 
système prend en entrée un fl ux d’images de contours. Il permet de calculer le mouvement en analysant indé-
pendamment ses composantes verticale et horizontale. Pour chaque composante, le principe est d’utiliser 2 fi l-
tres sensibles à la même vitesse, mais de signe (direction) opposé. On utilise donc un premier fi ltre sensible à 
la vitesse v0 notée v0+ et le second sensible à la vitesse -v0 notée v0-. Chacune des sorties des fi ltres de vitesse est 
mise au carré (calcul de l’énergie) et est lissée spatialement à l’aide d’un fi ltre passe-bas spatio-temporel tels 
ceux présentés au chapitre I de façon à homogénéiser la vitesse sur la zone de calcul et limiter les problèmes 
d’ouverture. Le calcul de la vitesse est ensuite effectué en comparant l’énergie de chaque fi ltre à l’aide d’un 
opérateur de type diviseur de tension ce qui correspond à un phénomène d’inhibition [Nabet92]. On obtient 
fi nalement les deux composantes vx et vy du vecteur vitesse pour chaque pixel de l’image traitée.

La contrainte est que le spectre des contours appliqué en entrée du système soit blanchi et que leur 
énergie soit maximale dans la direction du mouvement. Afi n de respecter cette contrainte, nous appliquons 
en entrée de ce système la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles précédé du fi ltre Parvo contours (cf. fi g. 
II.28.a).
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Figure II.28: chaîne complète du calcul de fl ot optique
 

II.5.3.2. Performances

Précision

La fi gure II.29 montre des résultats de calcul de fl ot optique sur une séquence de synthèse. On y trouve 
4 balles se déplaçant horizontalement vers la droite, chacune 30% plus vite que son homologue placée au 
dessus. Chacun des objets a été segmenté manuellement de façon à en sélectionner précisément la surface. 
On observe (cf. fi g. II.29.b) l’effet du fi ltrage passe-bas spatial qui étale la réponse de chaque pixel sur toute 
la surface d’intégration. Le vecteur vitesse moyen de chaque objet (cf. fi g. II.29.a) montre leur orientation et 
vitesse. Cette vitesse estimée montre une évolution linéaire de la vitesse entre les objets (cf. fi g. II.29.c), la 
précision est de 95%.

Coût de calcul

Les tests menés par Torralba montrent que les performances sont similaires aux autres méthodes éner-
gétiques utilisant des ondelettes de Gabor. Néanmoins, le coût de calcul est nettement à l’avantage de cette 
méthode, car elle n’utilise que 4 fi ltres large bande (deux fi ltres verticaux opposés et deux autres fi ltres hori-
zontaux opposés) contre un nombre beaucoup plus important pour les autres méthodes (jusqu’à 36 fi ltres dans 
[Heeger87]). Une description plus détaillée est disponible dans [Torralba97, Torralba99]. 

Cet algorithme exige 40 opérations par pixel auquel on ajoute le coût de calcul des fi ltres Parvo contours 
et MagnoY contours mobiles. Il fonctionne alors à 17 images par seconde pour des images de taille 320*240 
pixels sur un ordinateur équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4, 3.0Ghz avec un code C++/Matlab 
non optimisé.
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Figure II.29: exemple de calcul de fl ot optique avec la méthode proposée dans [Torralba99]. Dans cet exem-
ple, 4 balles se déplacent vers la droite (a) avec une vitesse croissante (augmentation de +30% d’un objet par 
rapport à celui placé au dessus). Le fl ot optique calculé pour un objet (b) est calculé pour chaque pixel. Le 

calcul de la vitesse moyenne de chaque objet (c) montre une croissance linéaire de la vitesse.

Limites

Les limites de cet estimateur sont liées au problème d’ouverture. Ce problème bien connu illustre le 
fait qu’un estimateur de vitesse ne calcule pas correctement la direction du mouvement lorsqu’un contour 
n’est pas perpendiculaire à celui-ci. Ce problème est en général minimisé dans le cas d’objets texturés notam-
ment grâce au fi ltrage passe-bas précédant l’estimation fi nale de la vitesse. Néanmoins, dans le cas de droite 
en translation, la contrainte de spectre blanchi n’est plus satisfaite et l’estimation est faussée (cf. fi g II.30).
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Mouvement global

Mouvement calculé localement
Fenêtre d’analyse

Figure II.30: illustration du problème d’ouverture: le mouvement local ne correspond pas au 
mouvement global de l’objet.

Symbole associé à l’estimateur de fl ot optique

Nous associons à cet estimateur de fl ot optique le symbole présenté sur la fi gure II.31. Il prend en 
entrée un fl ux d’images dont le spectre est blanchi (en l’occurrence dans notre cas la sortie du fi ltre MagnoY 
contours mobiles) ainsi que la zone de segmentation de chaque objet en mouvement, il en ressort la vitesse 
moyenne de chaque objet.

Nous décrivons ici rapidement les paramètres associés aux fi ltres de vitesse. Se référer à la thèse de 
Torralba pour une description plus fi ne des paramètres.

→ La constante d’espace de ces fi ltres (k²) est fi xée à 1 de façon à respecter a+b=2 [Torralba99].

→ La constante de temps est fi xée à 1/25 cycle par seconde et le paramètre a (le même que celui 
énoncé précédemment) est fi xé à 0.99. Ce qui permet au système d’être sensible aux grandes vitesses.

→ Les fi ltres passe-bas spatio-temporels placés en sortie des fi ltres de vitesse doivent intégrer les va-
leurs de vitesse de chaque pixel au sein d’une zone en mouvement. Ils permettent d’homogénéiser la vitesse 
sur tout l’objet. Si le but est d’estimer le vecteur vitesse moyen, alors, il est nécessaire d’effectuer un lissage 
très fort de l’information. Pour cela, nous fi xons la constante d’espace à environ trois fois la taille de l’objet. 
Les constantes de temps sont en revanche nulles de façon à ne pas introduire d’effet temporel dans l’intégra-
tion.
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Figure II.31: symbole associé l’estimateur de fl ot optique

La fi gure II.32 montre quelques exemples de résultats d’analyse de vitesse avec ce module. On observe 
que le fl ot optique moyen obtenu sur chaque objet segmenté correspond au déplacement réel de l’objet dans 
la mesure ou l’objet analysé respecte les contraintes imposées par l’algorithme (cf. fi g. II.32.a-b). Néanmoins, 
ce système reste sensible aux problèmes d’ouverture comme le montre la fi gure II.32.c. Une extension de 
cet algorithme est présentée dans [Torralba99], elle fait appel à un plus grand nombre de fi ltres orientés et 
permet de limiter les problèmes d’ouverture. Elle est basée sur l’analyse des orientations 45° et 135° en plus 
des orientations 90° et 180° déjà utilisées par le système proposé (cf. fi g. II.32.d). Son coût de calcul est 
néanmoins plus élevé (deux fois plus important). L’utilisation de cette extension pourra être envisagée dans 
le cas où les problèmes d’ouverture deviennent trop importants ou bien lorsqu’une plus grande précision de 
l’estimation de vitesse est requise.
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orientations privilégiées
des filtres de vitesse utilisés

Légende:

orientation réelle du mouvement :

Figure II.32: exemples de calcul de fl ot optique moyen sur des objets en mouvement : les boites englobantes des 
zones de segmentation des objets mobiles sont représentées en blanc et une fl èche blanche indique l’orientation du 
fl ot optique estimé, la fl èche verte indique la direction réelle.
  a, calcul correct des vecteurs vitesse moyens sur la séquence “Taxi of Hamburg”.
 b, erreur d’estimation due à l’analyse d’objet dont le spectre n’est pas blanchi (problème d’ouverture).
 c, extension du modèle étudié permettant de limiter les problèmes d’ouverture par utilisation de fi ltres 
supplémentaires sensibles aux orientations 45° et 135°. Les 4 composantes de vitesse estimées permettent de 
déterminer la direction exacte du mouvement [Torralba99].



Chapitre II: système visuel humain et traitement d’images 102
Partie I: Système visuel humain: modélisation et traitement d’images bas niveau

III Conclusion
Nous venons de voir comment synthétiser un ensemble d’outils d’analyse de scènes vidéo à partir de 

la modélisation de la rétine et de l’aire corticale V1 du système visuel humain. Le tableau II.4 résume les in-
formations relatives à ces outils.

Table II.4: synthèse des modules d’analyse d’image bio-inspirés

Nom Fonction Symbole Cadence de traitement (pour des 
images de taille 320*240 pixels)

Performances/Limites

Filtre ParvoContours Extraction de tous 
les contours de la 

scène

Filtre Parvo contours

B.ON

B.OFF

Parvo

Ph.

60 images par seconde générique et robuste 
au bruit

Filtre MagnoY 
contours mobiles

Extraction des 
contours mobiles

B.ON

B.OFF

Filtre MagnoYcontours mobiles 40 images par seconde avec le 
filtre Parvo contours en amont

générique et robuste 
au bruit

Analyseur spectral des 
orientations

Extraction de 
l’orientation domi-

nante

Analyse des orientations

E(t)

orientationorientation

50 images par seconde=coût de 
calcul du filtre amont: analy-

seur spectral

générique.
Précision 12°

Détecteur d’événe-
ments de mouvement

Détection des ins-
tants pour lesquels 
une transition de 

mouvement est ob-
servée.

Détecteur de changements 
spatio temporels

E(t)

Mv(t)

0

1

30 images par seconde=coût de 
calcul du filtre Parvo contours+ 

filtre MagnoY contours 
mobiles+analyseur spectral

générique et robuste

Module de segmenta-
tion

Définit les zones 
dans l’image dans 

lesquelles un mouve-
ment est présent.

Module de segmention d'objets en 
mouvement

30 images par seconde avec 
la chaîne de filtres en amont 

(Parvo contours+MagnoY 
contours mobiles)

générique.
Ne peut segmen-

ter précisément les 
contours d’une zone 
en mouvement (seg-
mentation diffuse)

Estimateur de fl ot 
optique

Estime la vitesse et la 
direction du mou-
vement d’une zone 

d’analyse.

Module d'extraction du flot 
optique

+

segmentation

Contours mobiles

17 images par seconde avec 
la chaîne de filtres en amont 

(Parvo contours+MagnoY 
contours mobiles)

Analyseur générique.
Sensible aux problè-

mes d’ouverture.

Tout cet ensemble est générique et fonctionne en temps réel sur les ordinateurs actuels (de type Intel 
Pentium IV, 3.0GHz ou équivalent) et ouvre de nombreuses perspectives d’applications. Dans les chapitres 
suivants, nous allons voir comment assembler ces différents éléments pour en dégager des outils d’analyse de 
plus haut niveau tel qu’un système d’analyse des mouvements du visage et un système de suivi d’objets en 
mouvement.
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Partie II: Applications bio-inspirées, les modé-

lisations du système visuel humain au service de la 

vision par ordinateur

Dans cette seconde partie, nous allons voir comment utiliser et particulariser les modules de traitement 
proposés dans la partie I dans le but de faire des traitements de plus haut niveau tels qu’une analyse des mou-
vements du visage, un suivi d’objets en mouvement et de la classifi cation ou de l’identifi cation d’objets.

Les applications présentées profi tent toutes des avantages apportés par le fi ltre Parvo contours et, le cas 
échéant par le fi ltre MagnoY contours mobiles issus de la modélisation de la rétine. Les méthodes appliquées 
exploitent également l’analyse spectrale modélisant les traitements effectués au sein du cortex visuel primaire 
(aire V1). Notons néanmoins que pour chaque application considérée, la stratégie algorithmique proposée 
bien que proche du schéma biologique ne correspond pas à une modélisation de celui-ci. L’objectif de cette 
partie est de montrer qu’en s’appuyant sur les modèles issus de la rétine et de l’aire V1, il est possible de dé-
velopper des algorithmes capables d’extraire un large panel d’informations et des interprétations haut niveau 
(le mouvement de forme (objets, traits du visage etc.), une description de leur état (oeil ouvert/fermé), etc.).
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Chapitre III: Analyse du visage

III.1. Introduction
Dans ce chapitre, nous proposons des techniques pour analyser et interpréter les mouvements typiques 

de la tête et du visage. Ces mouvements peuvent être classés en deux catégories: d’une part les mouvements 
globaux ou rigides (mouvements de la tête dans son ensemble) et d’autre part les mouvements locaux ou non 
rigides du visage (mouvements des yeux et de la bouche).

Nous proposons tout d’abord une méthode de localisation des yeux (cf. III.2). Ensuite une méthode 
d’identifi cation du type de mouvement global v.s. local sera décrite (cf. III.3). Nous exposerons par la suite 
des méthodes permettant de traiter les mouvements des yeux et de la bouche (cf. III.4-5) puis les mouvements 
globaux de la tête (cf. III.6). Enfi n, les sections III.7 et III.8 présentent deux applications: un système de dé-
tection de signes d’hypovigilance chez un conducteur et un outil d’apprentissage de la langue des signes pour 
les malentendants.

Notre étude est basée exclusivement sur l’analyse des contours présents dans la scène analysée. Pour 
les extraire, nous appliquerons systématiquement l’ensemble des fi ltrages présentés sur la fi gure III.1.a. Le 
fi ltrage Parvo contours extrait les contours en limitant les problèmes de variation d’éclairage et de bruit. Le 
fi ltrage MagnoY contours mobiles rend possible l’extraction robuste des contours en mouvement. Nous nous 
focalisons alors sur la sortie des deux fi ltres Parvo contours ON-OFF et MagnoY contours mobiles associés  à 
la zone du visage (cf. fi g. III.1.b). Nous disposons donc de deux sources d’information:

→ L’information Parvo contours qui va servir à faire une analyse des structures du visage (localisation 
des yeux, état ouvert/fermé des yeux et de la bouche, etc.).

→ L’information MagnoY contours mobiles dont l’analyse va permettre la description des mouve-
ments globaux (mouvements de tête) ou locaux (bâillements, parole, clignements, etc.).

La localisation de visage est réalisée à l’aide de la Toolbox MPT [MpisearchSite] ou son équivalent 
OpenCV [OpenCVSite] basés sur les travaux de Viola&Jones [Viola02]. Ces détecteurs utilisent une cascade 
de fi ltres chargés d’extraire des indices caractéristiques du visage (cf. fi g. III.1.c). Cette cascade de fi ltres 
est optimisée par une phase d’apprentissage par méthode dite “boostée” [Bartlett03]. Notons que d’autres 
algorithmes présentant des performances très intéressantes peuvent également être utilisés pour la détection 
de visage. [Garcia05] propose une méthode hiérarchique comprenant trois étapes: une détection rapide du 
visage, une seconde étape de détection des caractéristiques plus fi nes du visage (les yeux, la bouche, le nez) et 
enfi n, une analyse fi ne de ces traits (contours des yeux, de la bouche, etc.). Cette méthode est très précise, mais 
est plus coûteuse en temps de calcul que celle énoncée précédemment. Le choix du détecteur de visage s’est 
orienté vers un algorithme de type Viola&Jones pour sa rapidité d’exécution. Cette méthode est effi cace lors-
que le visage fait face à la caméra, les performances baissent de façon signifi cative lorsque le visage s’incline 
de plus de 20° dans le plan de la caméra ou effectue une rotation 3D de plus de 25°. De plus, la localisation du 
visage reste grossière puisque d’une image à la suivante, la boite englobante donnée par le détecteur peut subir 
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un changement de taille de l’ordre de 20% et un décalage spatial de l’ordre de 10% de la taille du visage.

Localisation du visage

Sortie Parvocelulaire sur le visage:
vers un outil d’analyse 

de détails/structure

Sortie Magnocellulaire sur le visage:
vers un outil de description
des mouvements du visage

Flux video
entrant

Extraction des contours (rétine)

B.ON

B.OFF

Filtre MagnoYcontours mobilesFiltre Parvo contours

B.ON

B.OFF

Parvo

Ph.

Restriction à la 
zone du visage seule

Restriction à la 
zone du visage seule

a.

b.

c. Détection de visage [Viola02]

Renfort des
contours

Extraction des
contours mobiles

Figure III.1: Informations de base pour l’analyse d’un visage dans une scène vidéo (a): après localisation du 
visage, deux voies d’information sont extraites sur la zone du visage (b). (c) : méthode de détection du visage à 

l’aide de détecteurs boostés [Viola02]

III.2. Localisation des yeux
Ayant à disposition une boite englobante autour du visage, l’objectif est de détecter automatiquement 

une boite englobante autour de chaque oeil. Ces boites délimiteront des zones d’analyse pour déterminer l’état 
ouvert ou fermé ainsi que les mouvements de chaque oeil.

On fait l’hypothèse que chaque oeil se trouve dans un quart supérieur du visage (droit ou gauche) et on 
recherche chacun d’eux de façon indépendante (cf. fi g. III.2). La conséquence immédiate de cette hypothèse 
est que le visage doit être vertical dans le plan de la caméra. Le système peut tolérer des rotations jusqu’à 45° 
maximum dans le plan de la caméra. 



Chapitre III: analyse du visage 108
Partie II: Applications bio-inspirées

Figure III.2: boite englobante du visage (en pointillés), zone de recherche de 
chaque oeil (en rouge, un des quarts supérieurs du visage) et boite d’analyse 

de l’oeil (en noir) de taille 1/8 de la taille de la boite englobant le visage

III.2.2. Principe
Dans la zone de recherche prédéfi nie pour chaque oeil, l’objectif est de centrer une boite englobante 

carrée de taille 1/16 de la taille du visage (cf. fi g. III.2). Conformément à ce qui a été présenté dans [Ham-
mal06], on suppose que la zone englobant chaque oeil est 16 fois plus petite que celle englobant le visage.

En supposant que l’oeil est ouvert, la méthode de localisation de l’oeil consiste à faire coïncider le 
carré englobant l’oeil avec la zone de la fenêtre de recherche qui contient le plus d’orientations horizontales 
et verticales. En effet, dans le cas d’un visage vertical, les caractéristiques des contours présents dans chaque 
quart supérieur du visage sont les suivantes:

→ Les sourcils présentent des contours principalement horizontaux.

→ La frontière peau/cheveux proche des oreilles est principalement verticale et la frontière front/che-
veux est horizontale.

→ Les yeux ouverts présentent des contours à la fois horizontaux (contours des paupières, etc.) et ver-
ticaux (frontière iris/blanc de l’oeil latérale).

Les yeux se différencient donc du reste dans la zone de recherche par leur richesse en orientation de 
contours. Notre objectif est alors de trouver le point de la zone de recherche pour lequel les contours verticaux 
et horizontaux donnent l’énergie la plus forte. Pour ce faire, on utilise l’information Parvo ON-OFF du fi ltre 
Parvo contours. De cette information de contours, on calcule indépendamment sur chaque zone de recherche 
les moyennes spatiales horizontales et verticales de façon à obtenir la répartition de l’énergie des contours 
horizontaux et verticaux. Ce calcul des moyennes spatiales mono-dimensionnelles est réalisé à l’aide de deux 
fi ltres monodimentionels dont la fonction de transfert est la suivante (chaque fi ltre travaillant selon une direc-
tion i donnée) :

     
G z a

az azki
k k

( ) ( ) . .= −
+ + +−

1
1

1
1

1
1

2

1
1 1

β  (Eq. III.1)

Il s’agit du même fi ltre que celui présenté au chapitre I lors de la modélisation de la PLE mais en une 
seule dimension (cf. I.3.2.4). On obtient deux images de la répartition de l’énergie des contours, l’une pour 
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les contours verticaux (cf. fi g III.3.b), l’autre pour les contours horizontaux (cf. fi g III.3.c). Comme on cher-
che le point donnant l’énergie maximale pour l’ensemble des deux directions, on multiplie les deux énergies 
moyennes (cf. fi g III.3.d). Le pixel d’amplitude maximale est alors le centre recherché, ce centre coïncidant 
avec le centre de l’oeil (cf. fi g III.3.e). 

a. Sortie Parvo contours
d’un quart supérieur du visage

d.produit
horizontal*vertical

c. moyenne spatiale
horizontale

+

Filtre Parvo contours

B.ON

B.OFF

Parvo

Ph.

filtrage passe 
bas spatial vertical

filtrage passe 
bas spatial horizontal

Recherche du pixel
de plus forte valeur

e. Centrage des fenêtres 
d’analyse sur un oeil

b. moyenne spatiale
verticale

Figure III.3: schéma de détection de la position d’un oeil. a, la donnée initiale est la sortie du fi ltre Parvo 
contours sur le quart supérieur du visage. b et c, résultats des fi ltrages horizontal et vertical. d, produit des 
fi ltrages mono directionnels, le pixel donnant la réponse maximum représente le centre de la zone dans 

laquelle se trouve l’oeil. e, centrage des fenêtres d’analyse sur chacun des yeux.

III.2.3. Résultats
Cet algorithme a été testé sur trois bases de visage dont la position du centre de chaque oeil est dispo-

nible suite à un étiquetage manuel. Nous avons utilisé la base Feret [FeretSite] (2370 visages) et la base BioID 
[BioIdSite] (1071 visages). Ces deux bases proposent une série de visages en vue de face pris sous diverses 



Chapitre III: analyse du visage 110
Partie II: Applications bio-inspirées

conditions d’éclairage. Nous ajoutons également une troisième base de visages acquise au laboratoire. Elle 
contient 220 images de visage sans lunettes de plus basse résolution (160*120) de façon à tester l’effi cacité de 
l’algorithme pour des tailles d’iris faibles. Ces tests ont tous été effectués en prenant comme constantes  d’es-
pace pour les fi ltres mono-dimensionnels, une valeur égale à la taille de la boite englobante de l’oeil (hauteur 
et largeur fi xées à 1/4 de la hauteur et de la largeur de la boite englobante du visage) de façon à effectuer un 
lissage de l’information adapté à la zone de recherche. La fi gure III.4 présente différents résultats.

+

+

+

+

+

zone de recherche
produit des filtrages

directionnels
sortie Parvo zone de recherche

produit des filtrages
directionnels

sortie Parvo

+

+

+

Figure III.4: détection de la position de l’oeil. Sont représentés les fenêtres de recherche, la sortie 
du fi ltre Parvo contours correspondante ainsi que le résultat du produit des deux fi ltrages direc-
tionnels à partir duquel la position de l’oeil est estimée. On représente sur l’image originale la 

croix indiquant la position détectée ainsi que la boite englobante associée.

On remarque que la position du maximum d’énergie sur le produit des deux fi ltres directionnels cor-
respond bien à la position du centre de l’oeil. Par ailleurs, la zone donnant l’énergie des contours horizontaux 
et verticaux la plus forte est bien celle de l’oeil. La détection peut être faussée dans certains cas de prise de 
vue surexposée, particulièrement lorsque la personne porte des lunettes. La fausse détection est générée par 
une forte augmentation de la réponse des contours correspondant à la frontière peau/ cheveux ou sur certaines 
montures de lunettes. Ceci est dû au fait que cet algorithme ne recherche que le gradient maximum selon deux 
directions.

La table III.1 présente une synthèse quantitative des résultats en séparant le cas de personnes portant 
ou non des lunettes de vue. On défi nit le taux de succès comme le pourcentage d’images pour lesquelles la 
position trouvée est comprise dans la zone réelle de l’oeil (c.-à-d. dans l’iris ou le blanc de l’oeil). On relève 
également la moyenne et l’écart type de la distance en pixels qui sépare la position de l’oeil établie en vérité 
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terrain et celle trouvée par l’algorithme.

Table III.1: performance de l’algorithme de détection des yeux
Base de test Taille moyenne 

de l’iris
Nombre d’ima-

ges
Taux de succès Ecart moyen

(pixels)
Ecart type

(pixels)
Feret A et B 
sans lunettes

10 pixels 2370 95% 3.95 4.02

Feret + lunette 161 83% 4.49 4.89
BioID sans 

lunettes
8 pixels 1071 94% 3.42 3.71

BioID+lunettes 450 81% 3.56 3.88
Base de test 

propre
4 pixels 220 90% 3.8 3.1

Grâce aux propriétés du fi ltre Parvo contours, cet algorithme n’est pas infl uencé par les problèmes de 
variation d’éclairement et réalise la détection de l’oeil effi cacement avec un jeu de paramètres constant. Les 
performances sont satisfaisantes dans le cas de personnes sans lunettes sur différentes bases avec des tailles 
de visage différentes. Néanmoins, la précision baisse en cas de port de lunettes. Ceci est principalement dû à 
l’atténuation de la réponse des contours de l’oeil du fait du verre.

Comparée à la méthode décrite dans [Hammal06], notre algorithme donne une précision légèrement 
inférieure pour la localisation de l’iris (précision de l’ordre de 4 pixels comparés à 2 pixels pour la méthode 
[Hammal06]) elle est néanmoins plus rapide et plus tolérante vis-à-vis de la qualité des images analysées 
(fonctionne à résolution plus faible et est moins sensible au bruit d’acquisition). Le diamètre minimum de 
l’iris pour maintenir un niveau de performances satisfaisant est de l’ordre de 4 pixels contrairement aux 7 
pixels annoncés pour la méthode [Hammal06]. En dessous de cette valeur, les contours horizontaux et verti-
caux créés par les contours de l’iris en particulier donnent une énergie trop faible ce qui entraîne une baisse 
signifi cative des performances.

Le coût de calcul supplémentaire de la méthode proposée est très faible : elle requiert seulement 8 opé-
rations par pixel sur un quart de visage. Si l’on considère maintenant le système complet sans la détection de 
visage, la détection d’un oeil peut être effectuée à environ 400 images par seconde pour des images de taille 
100*100 pixels sur un ordinateur équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4 fonctionnant à 3.0Ghz avec 
un code C/Matlab non optimisé.

 

III.3 Mouvements de tête globaux versus mouvements locaux

III.3.1. Principe
Nous nous intéressons à deux types de mouvements faciaux. Les mouvements globaux de la tête (c.-à-

d. les mouvements du crâne réalisés au niveau des cervicales) d’une part, et les mouvements locaux internes 
au visage qui correspondent aux mouvements des yeux et de la bouche d’autre part. 

L’objectif est de détecter dans un premier temps la présence d’un mouvement au niveau du visage et 
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ensuite de déterminer si ce mouvement correspond à un mouvement de tête (global) ou à un mouvement facial 
(local). Pour cette analyse, l’information prise en compte est l’énergie à la sortie du fi ltre MagnoY contours 
mobiles. Cette information est utilisée pour détecter les événements de mouvement à l’aide du module de dé-
tection d’événements spatio-temporels. Ensuite, la répartition spatiale sur le visage de cette énergie est utilisée 
pour classer le type de mouvement. Le principe de la méthode proposée repose sur le fait qu’il existe un lien 
entre la répartition spatiale de l’énergie en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles et le type de mouvement 
recherché. En effet :

→ Si l’énergie est faible sur la zone du visage, alors il n’y a pas de mouvement.

→ Si l’énergie est localisée principalement sur la zone des yeux, alors il y a un mouvement des yeux.

→ Si l’énergie est localisée principalement sur la zone de la bouche, alors il y a un mouvement de la 
bouche.

→ Si l’énergie est localisée sur la zone des yeux et la zone de la bouche, alors il y a un mouvement des 
yeux et de la bouche.

→ Si l’énergie est répartie sur toute la surface du visage, alors il y a un mouvement de tête.

La fi gure III.5.a présente l’architecture complète de l’algorithme proposé et la fi gure III.5.b montre un 
exemple de cette répartition d’énergie pour une séquence vidéo donnée. 
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Figure III.5: classifi cation des mouvements de tête (a) et (b) illustration des différentes répartitions de l’éner-
gie en sortie du fi ltre MagnoY dans la zone du visage selon le type de mouvement. Sur chaque image, les 

pixels blancs correspondent à une zone de forte énergie, les pixels noirs à une énergie nulle.
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On constate qu’en absence de mouvement, l’énergie est bien minimale. Au contraire, un mouvement 
d’oeil se traduit par une augmentation de l’énergie dans la zone des yeux et des sourcils, de même pour un 
mouvement de la bouche. A l’opposé, des mouvements de tête entraînent une augmentation de l’énergie sur 
toute la surface du visage, quel que soit le type de mouvement.

III.3.2.  Classifi cation du type de mouvement
Pour identifi er le type de mouvement présent, on défi nit tout d’abord les zones d’analyse suivantes par 

rapport au cadre englobant le visage (cf. fi g. III.6):

→ Ahaut_vis et Abas_vis, les deux moitiés hautes et basses du visage dont les énergies totales respectives 
sont notées EAhaut_vis et EAbas_vis. 

→ Ayeux, une zone autour des yeux: il s’agit du rectangle regroupant les boites englobant chaque oeil 
(cf. III.2) auquel on ajoute 1/8 de la hauteur du visage par rapport au haut de la boite englobant l’oeil le 
plus haut de façon à bien englober également les sourcils. Cette zone rassemble donc toute l’information de 
contours en mouvement liée aux yeux et aux sourcils, son énergie totale est notée EAyeux. 

→ Abouche, une région autour de la bouche défi nie comme la moitié centrée de la moitié inférieure du 
visage, son énergie est notée EAbouche. 

Ahaut_vis

Abas_vis

h

h/2 Ayeux

Abouche

Figure III.6: défi nition des zones d’analyse permettant la classifi cation des mouvements détectés sur le 
visage: la zone autour des yeux (Ayeux) en noir est défi nie à l’aide des zones d’analyse autour des yeux en 

pointillés

A partir de ces différentes zones et de l’énergie qu’elles contiennent, nous élaborons l’algorithme sui-
vant:
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Si un mouvement est détecté
alors{
  Condition_1= (EAyeux /EAhaut_vis)>x; // le mouvement dominant est dans la zone des yeux
  Condition_2= (EAbouche / EAbas_vis)>x; // le mouvement dominant est dans la zone de la bouche

  Si Condition_1 ET Condition_2 FAUSSES // vérifi e si l’énergie est diffuse sur tout le visage
  alors{
   mouvement de tête
  }sinon{ 
   Si Condition_1 VRAI
    Alors mouvement d’oeil
    
   Si Condition_2 VRAI
    Alors mouvement de bouche
   }

}Sinon
  Pas de mouvement

Cet algorithme vérifi e tout d’abord qu’un mouvement est présent sur la zone du visage. Pour ce faire, 
on utilise le module de détection d’événements (cf. II.3). Ensuite, on vérifi e si dans chaque moitié de visage 
le mouvement est localisé ou réparti. S’il est réparti dans les deux sous-parties du visage, alors on interprète 
le mouvement comme un mouvement global de la tête, sinon, il s’agit d’un mouvement de bouche et/ou des 
yeux. x représente un seuil fi xé expérimentalement à 30%.

III.3.3. Performances
Les performances de ce système ont été évaluées sur une base de 52 minutes de vidéos réalisées avec 

10 personnes différentes. Il leur était demandé d’exécuter de manière libre des mouvements de tête et/ou des 
mouvements faciaux. Les résultats ont été comparés à une vérité terrain établie manuellement, ils sont pré-
sentés sur la table III.2.
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Table III.2: performances de l’identification des mouvements du visage
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

mouvement global 93% 6% 1%
mouvement de bouche 

seul
92% 3% 5%

mouvement des yeux 
seuls

97% 2% 1%

mouvement des yeux et de 
la bouche seuls

93% 4% 3%

Le taux de succès est globalement satisfaisant, on note un taux d’oubli faible. La présence de fausses 
alarmes s’explique par des cas de confusion entre différents mouvements tels que bâillement et mouvements 
de tête. En effet, lors d’un bâillement, le mouvement de bouche peut être réalisé simultanément avec un mou-
vement de tête qui devient dominant. La question de la prise de décision entre un mouvement de tête ou un 
mouvement de bouche est alors plus diffi cile. Il serait en fait intéressant de pouvoir traiter les mouvements 
non rigides (bouche et yeux) en même temps que les mouvements de tête ce qui n’est pas possible avec l’al-
gorithme proposé.

III.4  Détection de l’état ouvert ou fermé de la bouche et des yeux
Nous proposons une méthode qui permet de traiter indifféremment le cas des yeux ou de la bouche. 

Cette approche repose sur une analyse de l’évolution temporelle de l’énergie des contours dans leur ensemble 
et des contours mobiles dans la boite englobante centrée sur la bouche ou sur un oeil. 

III.4.1. Principe
Nous partons du fait que la quantité de contours dans la boite englobante (d’un oeil ou de la bouche) est 

moins importante lorsque l’oeil (ou la bouche) est fermé(e) que lorsqu’il (elle) est ouvert(e). Par conséquent, 
l’énergie totale des contours Et est plus forte dans le cas ouvert que dans le cas fermé. Afi n de différencier un 
oeil (ou une bouche) ouvert(e)  d’un oeil (ou d’une bouche) fermé(e), on s’appuie sur l’étude de l’information 
d’énergie du fi ltre Parvo contours d’où l’architecture de la fi gure III.7.a. La fi gure III.7.b montre l’évolution 
de l’énergie des contours en fonction de l’ouverture.
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Figure III.7: a, système d’analyse de l’état ouvert ou fermé. b, évolution de l’énergie totale du spectre en sor-
tie de fi ltre Parvo contours pour une fenêtre d’analyse centrée sur un oeil ou sur la bouche

On constate que l’énergie augmente avec le degré d’ouverture et que les niveaux d’énergie lorsque la 
bouche (ou l’oeil) est fermé(e) ou ouvert(e) sont très différents. Le tableau III.3 précise la différence d’énergie 
entre l’état ouvert ou fermé d’un oeil ou de la bouche dans une situation de mesure donnée. L’écart énergéti-
que entre les deux états est suffi samment important pour envisager une reconnaissance de l’état sur la base de 
cette information.

Table III.3: relation entre niveau d’énergie dans les zones 
d’analyse et état d’ouverture

Zone d'analyse
Energie totale

en sortie de PLE

Oeil fermé

Oeil ouvert

Bouche fermée

Bouche ouverte

2.8

4.7

1.1

1.9

Energie Haute

Energie Basse

Energie Haute

Energie Basse

Etat binaire
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Dans le cas de l’oeil, le bord de l’oeil, le blanc de l’oeil (la sclérotique) et l’iris apparaissent lorsqu’il 
est ouvert. Ils forment des contours associés à une transition blanc/sombre très marquée et donc très riches 
en énergie sur une large gamme de fréquences. Plus l’oeil est ouvert, plus on distingue de contours ( les tran-
sitions blanches de l’oeil/iris/contour de l’oeil) et donc, plus l’énergie est élevée. Par ailleurs, la position de 
l’iris (liée à la direction du regard) pour un niveau d’ouverture donné ne modifi e pas de façon signifi cative le 
niveau d’énergie, les variations étant inférieures à 20%.

Dans le cas de la bouche, lorsque celle-ci est fermée, la jonction entre les deux lèvres forme un contour 
proche d’une droite horizontale donnant une énergie propre à l’état «Fermé». Lors de l’ouverture de la bou-
che, ce contour évolue en se dédoublant et prend une forme différente, plus ovale, ronde et la longueur de ce 
contour est bien plus importante que lorsque la bouche est fermée. L’énergie est donc plus importante. Néan-
moins, deux cas de fi gure peuvent se présenter suivant les conditions d’acquisition:

→ Si l’éclairage est suffi sant et permet d’obtenir des détails sur l’intérieur de la bouche, les dents et 
autres détails peuvent apparaître. La conséquence directe est une nette augmentation du nombre de contours  
et donc de l’énergie en sortie du fi ltre Parvo contours.

→ Si l’éclairage ne permet de voir qu’une zone sombre à l’intérieur de la bouche, cette zone som-
bre entre les deux lèvres forme un contour de longueur importante (le périmètre du contour délimité par les 
contours intérieurs des deux lèvres). Ce contour est formé d’une transition de luminance claire des lèvres à 
un noir marqué à l’intérieur de la bouche. Il donne alors également une énergie nettement supérieure à celle 
obtenue dans le cas d’une bouche fermée.

Pour la suite, on associe à l’énergie de l’état ouvert la notation EHO et à l’énergie de l’état fermé la 
notation EBF.

Afi n de déterminer à chaque instant l’état de la bouche ou des yeux, il est nécessaire de pouvoir créer 
un système capable de détecter ces niveaux et de les adapter temporellement si nécessaire. Comme le montre 
la fi gure III.7.b, l’état “ouvert” est valable pour une gamme de degrés d’ouverture large (de 20% à 100%) c.-
à-d. de faiblement ouvert à grandement ouvert. Au contraire, l’état fermé reste dans un intervalle beaucoup 
plus restreint, les fl uctuations de l’énergie étant dues au bruit résiduel. Enfi n, selon les conditions d’éclairage, 
selon la résolution ou encore selon les personnes, les niveaux absolus d’énergie EHO et EBF sont d’amplitude 
différente, mais conservent le même comportement relatif.

III.4.2. Méthode de détection
Nous venons de mettre en évidence que les états ouverts et fermés se distinguent par une énergie de la 

sortie Parvo contours très différente (haute pour l’état ouvert et basse pour l’état fermé). Néanmoins, la valeur 
absolue des deux énergies EHO et EBF dépend des individus, du degré d’ouverture et des conditions d’acquisi-
tion. D’où la nécessité d’initialiser ces deux valeurs et de les mettre à jour au cours du temps.

III.4.2.1. Initialisation des niveaux de référence

Afi n d’estimer les niveaux EHO et EBF, nous utilisons l’information de mouvement de la bouche ou de 
l’oeil. En effet, si l’on détecte que la bouche s’ouvre, alors on sait qu’avant elle était fermée et qu’elle est 
maintenant ouverte. Le niveau EBF correspond alors à la valeur d’énergie en sortie du fi ltre Parvo contours 
avant le début du mouvement et le niveau EHO correspond à l’énergie en sortie de ce même fi ltre tant que le 
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sens du mouvement reste le même.

Initialiser les niveaux de référence revient donc à détecter les mouvements d’ouverture et de ferme-
ture d’où la présence du module de détection des événements de mouvement sur la fi gure III.8.a. Ce module 
fournit les alertes de mouvement. Il est ensuite couplé au module d’analyse des orientations afi n d’estimer la 
direction du mouvement dominant. En effet, ces ouvertures/fermetures de la bouche et des yeux sont asso-
ciées à un mouvement vertical. Ainsi, il est possible de différencier les mouvements d’ouverture/fermeture 
verticaux des mouvements autres, tels que le changement de direction du regard (cf. fi g. III.8.b-c). Lorsqu’un 
mouvement vertical est détecté, les niveaux EHO et EBF sont initialisés.
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Figure III.8: a. système de détection des ouvertures et fermetures d’un oeil ou de la bouche. b,c, spectre log 
polaire et orientations de la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles pour différents mouvements d’oeil: 

clignement et changement de la direction du regard

III.4.2.2. Architecture du système complet et mise à jour de EHO et EBF

Pour l’identifi cation de l’état ouvert/fermé de la bouche ou des yeux, nous proposons le système d’ana-
lyse décrit sur la fi gure III.9. Les deux voies d’information (Parvo contours et MagnoY contours mobiles) sont 
indépendamment prises en charge par un analyseur spectral log polaire. Celui associé à la voie Parvo contours 
donne l’énergie des contours qui va permettre la détection de l’état ouvert ou fermé tandis que l’analyseur 
spectral log polaire associé à la voie MagnoY contours mobiles sert à détecter les mouvements et estimer leur 
orientation.
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Figure III.9: système de détection de l’état ouvert/ fermé de la bouche ou d’un oeil

Nous avons maintenant accès aux informations essentielles nécessaires à un fonctionnement autonome 
du détecteur d’état ouvert/fermé d’un oeil ou de la bouche, à savoir:

→ L’énergie totale de tous les contours dans la boite englobante considérée.

→ Les alertes de mouvement.

→ L’orientation des mouvements.

L’algorithme décrit sur la fi gure III.10 est utilisé pour initialiser et remettre à jour les niveaux d’énergie 
EHO et EBF  et pour en déduire l’état ouvert ou fermé du trait considéré.
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Figure III.10: algorithme de détection de l’état ouvert/fermé lors d’alerte de mouvement

La mise à jour des niveaux de référence EHO et EBF est réalisée en continu ce qui permet une adaptation 
aux conditions d’acquisition (niveau de bruit, etc.). Elle est néanmoins réalisée de deux façons différentes. 

→ Lorsqu’un mouvement d’ouverture ou de fermeture est détecté, les deux niveaux d’énergie de ré-
férence sont mis à jour. Lors d’une ouverture, EBF prend la valeur du niveau d’énergie avant ouverture et EHO 
prend la valeur de l’énergie après mouvement et inversement dans le cas d’une fermeture. 

→ Lorsqu’il n’y a pas de mouvement, seul le niveau d’énergie de référence correspondant à l’état 
courant est mis à jour. Ceci est réalisé à l’aide d’un lissage temporel permettant de donner la moyenne des 
dernières valeurs de l’énergie. Cette valeur moyenne est calculée grâce à un fi ltre adaptatif dont l’équation 
III.2 montre la réponse: pour une énergie e(t) appliquée en entrée on obtient la valeur moyenne adaptative μ(t), 
le paramètre α ajustant l’effet mémoire de cette moyenne temporelle (nous fixons α =0.6 pour des séquences 
vidéo à 25 images par seconde). Ainsi, μ(t) correspond à EHO(t) dans le cas d’un état ouvert et μ(t) correspond 
à EBF (t) dans le cas d’un état courant fermé.

     μ α μ αe et t e t( ) . ( ) ( ). ( )= − + −1 1  (Eq. III.2)
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III.4.2.3. Performances du système de détection d’état

La méthode d’analyse utilisée ici se démarque des méthodes que l’on trouve dans la littérature. Cel-
les-ci sont généralement basées sur une analyse du fl ot optique ou font appel à une phase de segmentation 
des contours des lèvres et des yeux à l’aide de modèles déformables [Eveno03, Bailly01] à divers degrés de 
complexité. La plupart de ces méthodes sont généralement basées sur une approche spatiale: l’analyse des 
caractéristiques des yeux et de la bouche dépend d’une phase de segmentation relativement précise de cer-
tains paramètres de la zone à analyser (commissures, iris, etc.). Ces méthodes sont souvent sensibles au bruit 
spatio-temporel qui limite les performances des algorithmes de suivi des points caractéristiques ou encore 
entraîne des changements locaux trop importants perturbant les mesures locales. Notre méthode, grâce au 
fi ltre Parvo contours limite les problèmes de bruit et de luminance, de plus, l’analyse est globale et aucune 
recherche de points caractéristiques n’est nécessaire.

Détection de l’état d’un oeil

Nous avons testé les performances de notre algorithme pour la détection de l’état des yeux. La fi gure 
III.11 montre les relevés d’énergie en sortie de fi ltre Parvo contours pour une séquence centrée sur un oeil. On 
note dans un premier temps la présence de deux niveaux d’énergie distincts, EBF dont le niveau est régulier 
et EHO qui est quant à lui plus variable ce qui correspond à toute une gamme de degrés d’ouverture de l’oeil. 
Les niveaux d’énergie de référence haute et basse s’adaptent aux conditions d’analyse dès les premiers cli-
gnements d’yeux. Lors de chaque clignement, le système détecte le changement d’état et ajuste les niveaux de 
référence qui correspondent aux conditions d’analyse courantes. Le seuil de séparation entre l’état ouvert ou 
fermé est déterminé à chaque instant et correspond à la moyenne des deux niveaux EBF et EHO, d’où la détec-
tion d’état par comparaison à ce seuil.
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Figure III.11: exemple d’évolution temporelle de l’énergie E(t) en sortie du fi ltre Parvo 
contours pour l’analyse de l’état de l’oeil
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Les performances de cet algorithme ont été évaluées en terme de rapidité à l’initialisation (c.-à-d. en 
combien de changements d’état ouvert/fermé, l’algorithme est initialisé) et en performance pour la détection 
de l’état. Les changements d’état considérés sont simulés et suffi samment lents pour qu’ils soient visibles à 
une cadence d’acquisition de 30 images par seconde. Les résultats sont présentés dans la table III.4. Cette 
table représente les tests réalisés sur dix personnes différentes. Une première étude a été menée dans le cas 
idéal c.-à-d. avec l’oeil centré dans la zone d’analyse, puis ont été ajoutées des contraintes telles que le port 
de lunettes transparentes ou une analyse sur boite englobante excentrée par rapport à l’oeil de manière à ne 
couvrir que 50% de sa surface. Ces analyses ont été menées avec différentes conditions d’éclairage allant des 
conditions standard aux lumières faibles (lumière tamisée). Les séquences ont été acquises avec une caméra 
de type webcam (basse qualité et bruit fort). La vérité terrain annotée à la main recense 686 changements 
d’état pour une durée totale de 76 minutes de vidéo.

Table III.4: performances de l’analyseur d’état de l’oeil
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

Oeil entier 96% 2% 2%

Analyse à 50% 94% 4% 2%

Oeil + lunettes 95% 3% 2%

lunette et oeil à 50% 92% 5% 3%

Les performances sont très bonnes pour les conditions idéales quelques soient les conditions d’éclai-
rage (normales ou lumière tamisée) et l’on constate qu’elles diminuent très faiblement même si l’oeil n’est 
analysé que sur 50% de sa surface. Cette propriété permet de pallier d’éventuelles erreurs lors du centrage de 
la boite englobante de l’oeil. Il faut néanmoins qu’une partie de l’iris soit présente dans la zone d’analyse.

De même, les résultats avec lunettes sont satisfaisants. La présence de refl ets sur le verre peut néan-
moins avoir des effets négatifs sur les performances, car ceux-ci cachent les détails de l’oeil et donc atténuent 
ou annulent la réponse de ses contours.

La résolution de la zone d’analyse de l’oeil a peu d’infl uence sur les performances de l’algorithme. 
Néanmoins, il existe une limite basse de l’ordre de 4 pixels pour le diamètre de l’iris. En dessous de cette 
taille, il devient diffi cile de distinguer précisément les contours et leur réponse énergétique devient trop faible 
par rapport au niveau de bruit.

Détection de l’état de la bouche

La fi gure III.12 montre l’évolution temporelle de l’énergie totale E(t) du spectre du fi ltre Parvo contours 
ainsi que les niveaux de référence EHO et EBF pour une fenêtre d’analyse centrée sur la bouche. Sur la courbe 
E(t), on distingue nettement des variations importantes avec des valeurs basses correspondant à l’état fermé et 
des valeurs hautes correspondant à l’état ouvert. Le niveau bas est, comme pour l’oeil, relativement régulier 
dans le temps (l’état fermé étant quasiment “unique”). L’état ouvert donne quant à lui un niveau d’énergie  
haut variant sur toute une gamme de valeurs d’où la nécessité d’adapter au cours du temps EHO et dans une 
moindre mesure EBF. Lors de séquence de paroles, E(t) prend une valeur maximale presque 2 fois supérieure à 
la valeur de l’état fermé. Lors d’un bâillement, l’énergie E(t) croît de façon caractéristique: une longue durée 
d’accroissement jusqu’à une très forte valeur.



Chapitre III: analyse du visage 124
Partie II: Applications bio-inspirées

210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

2

Images

Energie  de référence
HAUTE EHO

Energie  de référence
BASSE EBF

Energie  courante

Baillement

ParoleParole Fermeture Fermeture

E(t)

Figure III.12 exemple d’évolution de l’énergie E(t) en sortie du fi ltre Parvo lors de 
mouvements de  bouche

Les performances de la détection de l’état ouvert ou fermé de la bouche sont présentées sur la table 
III.5. Les résultats sont issus de tests effectués sur une base vidéo de 1219 mouvements de bouche pour une 
durée totale de 80 minutes. Comme pour l’oeil, nous estimons les performances dans le cas idéal puis dans 
deux cas plus contraignants dans lesquels la bouche est excentrée par rapport à la fenêtre d’analyse. Dans ces 
cas de fi gure, la bouche n’est visible qu’à respectivement 50% ou 30% dans la zone boite englobante. Ceci 
permet de simuler une mauvaise estimation de la localisation de la bouche afi n d’étudier la perte de perfor-
mances que cela entraîne sur notre détecteur. Rappelons ici que la bouche est supposée se trouver dans la 
partie basse au centre de la boite englobant le visage Abouche (cf. fi g.III.6).

Table III.5: performances de la détection des états ouvert et fermé de la bouche  
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

Anayse complète 97% 1% 2%
50% de la bouche 93% 5% 2%
30% de la bouche 82% 10% 8%

On observe que les performances restent correctes même si la bouche n’est pas entièrement incluse 
dans la zone d’analyse. Ceci suppose néanmoins que la bouche soit le seul élément mobile dans la zone d’ana-
lyse (les régions annexes étant les joues, le menton et le nez, cette hypothèse peut être considérée comme 
valable). Le point fort de cette méthode est qu’elle ne nécessite pas l’extraction de points caractéristiques 
de la bouche, mais se base sur une analyse globale ce qui la rend moins sensible à d’éventuelles mauvaises 
détections.

Les tests présentant la détection d’état dans le cas excentré permettent de montrer que l’on peut se 
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contenter d’une fenêtre d’analyse centrée de façon peu précise. La fi gure III.13 le confi rme: lorsque la bouche 
se translate sur la fenêtre d’analyse durant l’expérimentation, le système se réadapte rapidement empêchant 
ainsi toute fausse alarme.
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Figure III.13: exemple d’évolution de l’énergie en sortie du fi ltre Parvo contours (c) lors 
de la translation de la bouche dans son cadre d’analyse (a) vers (b) (en rouge)

Coût de calcul

Du point de vue du temps de calcul, si l’on ne prend pas en compte le système de détection du visage, 
cet algorithme fonctionne à plus de 500 images par seconde pour une zone d’analyse de 50*50 pixels sur un 
Pentium4 à 3.0GHz sous Matlab. Ces performances sont dues au fait que la zone d’analyse est réduite.

III.5. Interprétation des mouvements locaux du visage
Dans ce paragraphe, nous faisons l’hypothèse que les seuls mouvements détectés sur la zone du visage 

sont des mouvements locaux c.-à-d. des yeux et/ou de la bouche. On se place donc dans le cas où l’algorithme 
présenté au paragraphe III.3 n’a sélectionné que ce type de mouvement.

III.5.1 Description des clignements d’yeux
L’algorithme de détection des états ouvert ou fermé permet d’extraire:

→ L’ensemble des mouvements verticaux des yeux d’où la possibilité d’estimer le nombre de cligne-
ments.

→ La durée de fermeture des yeux.

→ L’intervalle de temps entre deux clignements d’où une estimation de leur fréquence.

Nous avons effectué des tests d’évaluation de performance de notre algorithme pour estimer le nombre 
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de clignements sur une base de tests rassemblant 982 clignements pour une durée totale de 86 minutes de 
vidéo. La vérité terrain est défi nie manuellement et l’acquisition est réalisée à l’aide d’une webcam fonction-
nant à 30 images par seconde. On distingue dans ces tests des clignements simulés (70%) et des clignements 
naturels (30%). Les résultats sont présentés sur la table III.6.

Table III.6: performances de la détection des clignements
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

simulés 93% 2% 5%
naturels 68% 3% 29%

L’analyse de ces résultats montre qu’il y a une différence signifi cative entre le taux de succès pour les 
clignements simulés et celui obtenu pour des clignements naturels. Pour les clignements simulés, le taux de 
succès est plus élevé, car ces clignements sont moins rapides. En revanche, le taux assez moyen obtenu pour 
les clignements naturels est à lier à la vitesse d’acquisition de la caméra qui est alors insuffi sante. En effet, 
des travaux [Caffi er03] montrent que la durée moyenne de fermeture des yeux lors de clignements est com-
prise entre 150ms et 500 ms. L’utilisation de caméras à haute vitesse est préférable. En conclusion, la relative 
contre-performance en cas de clignements naturels n’est pas due à l’algorithme de détection proposé.

III.5.2. Interprétation des mouvements de bouche
Un mouvement de bouche est associé à de la parole, à un bâillement ou à une mimique (grimace). Ce 

paragraphe montre des méthodes de caractérisation de tels mouvements ; les mimiques ne sont pas considé-
rées ici. 

III.5.2.1 Détection de bâillements

Comme nous l’avons vu sur la fi gure III.12, en cas de bâillement (de l’image 246 à 263), l’ouverture de 
bouche est extrême et l’augmentation de l’énergie en sortie du fi ltre Parvo contours est importante et caracté-
ristique. L’idée est donc de détecter ces grandes variations caractéristiques pour détecter les bâillements. Pour 
cela, une expertise a montré que l’amplitude des variations d’énergie lors de bâillement est plus de 1.5 fois 
supérieure à celle correspondant à des mouvements de parole (le cri n’est pas pris en considération) et plus de 
2 fois supérieure au niveau d’énergie de l’état fermé.  Donc, la détection de bâillement se base sur la détection 
d’un mouvement vertical d’ouverture ou de fermeture associé à une évolution de l’énergie courante du spectre 
log polaire E(t) respectivement d’un facteur 2 (lors de l’ouverture) ou d’un facteur 0.5 lors de la fermeture.

La table III.7 montre les tests réalisés sur une dizaine de personnes réalisant des bâillements volontaires 
ou simulés. La seule contrainte est que la main ne doit pas occulter la bouche. La base de tests de 152 minutes 
représente 203 bâillements répartis également entre simulation et naturel. Ces vidéos tests sont entrecoupées 
de périodes d’absence de mouvement (silence), de périodes de parole avec ou sans bâillements.
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Table III.7: performances de la détection des bâillements
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

naturels 85% 3% 13%
simulés 87% 2% 11%

Les performances sont correctes et comparables entre les bâillements naturels et simulés. On note un 
faible taux de fausses alarmes, il y a en effet peu de cas de confusion entre la parole et le bâillement dans le 
cas normal. En revanche, le taux d’oubli est plus important, il s’explique par une confusion entre bâillements 
et les mouvements de parole lors de bâillements de faible amplitude.

III.5.2.2. Détection de parole

Plus précisément, nous proposons un algorithme de détection d’absence de parole. En effet, tout mou-
vement de lèvres ne peut pas être associé de façon systématique à de la production de parole [Rivet06]. En 
revanche, on considérera qu’une absence de mouvement labial est une marque de silence (on exclut ici le cas 
des ventriloques).

Le système d’extraction des temps de non-parole consiste alors à détecter les images pour lesquelles 
aucun mouvement n’est présent. Ceci se fait facilement en utilisant le détecteur d’événements temporels et 
en analysant l’évolution temporelle de l’indicateur α(t). Il s’agit donc de détecter les périodes pour lesquelles 
l’indicateur α(t) reste à une valeur nulle. Cette méthode est illustrée sur la fi gure III.14 sur laquelle est repré-
sentée l’évolution temporelle de l’indicateur α(t) pour une séquence d’analyse des mouvements de bouche 
lors d’une conversation standard. On distingue les intervalles de temps pendant lesquels la personne parle (no-
tés P), durées pour lesquelles notre indicateur est variable, et au contraire, des périodes d’absence de parole 
(notées AP) pour lesquelles l’indicateur reste constamment à 0.

α(t)

images
P

AP
PPPPP

APAPAPAPAPAP

Figure III.14: exemple d’évolution de l’indicateur α(t) pour une fenêtre d’analyse centrée sur la bouche 
durant une séquence de conversation.
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La table III.8 présente les résultats quantitatifs de détection de non-parole. Ces tests ont été effectués 
sur 45 minutes de séquences vidéo pour lesquelles ont été étiquetées manuellement les périodes d’absence de 
parole. On présente sur ce tableau le taux de reconnaissance des durées de non-parole (taux de succès, d’oubli 
et de fausses alarmes) ainsi que la moyenne et l’écart type de la synchronisation entre les périodes détectées 
et la vérité terrain. Enfi n, on présente le taux de recouvrement des périodes de non-parole estimées par rapport 
aux durées réelles. 

Table III.8: performances du détecteur de périodes d’absence de parole
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli Synchronisation

Moyenne
 (+/-écart-type)

Recouvrement de 
la durée: moyenne  

(+/-écart-type)
94% 2% 6% 2.1 (+/-2.2) images 93%(+/-7%)

La sensibilité de l’indicateur α(t) permet d’extraire le moindre mouvement de bouche. Cette sensibilité 
se révèle parfois trop importante et entraîne des oublis dans la détection des périodes de non-parole pour cer-
tains petits mouvements de bouche. Ceci explique un taux d’oubli plus élevé que le taux de fausses alarmes. 
Parallèlement, la synchronisation entre la mesure et les données réelles est bonne ; si l’on considère un fl ux 
vidéo à 30 images par seconde, la désynchronisation est alors de l’ordre de 60ms. Le recouvrement de la durée 
de non-parole et la vérité terrain est satisfaisant. Vue la sensibilité de la détection de mouvement, l’algorithme 
a tendance à sous-estimer les durées de non-parole ce qui autorise un bon niveau de confi ance sur les périodes 
de non-parole détectées. 

Une application intéressante de notre système est l’estimation de bruit ambiant durant les périodes de 
non-parole pour les systèmes de communication en milieu bruité [Rivet06]. Dans la littérature, les recherches 
sont plutôt orientées sur un aspect détection de parole (à l’opposé de non-parole) dans le but de localiser 
des locuteurs. Ces études se basent sur une analyse du signal sonore pour aboutir à la localisation 2D/3D de 
locuteurs dans des espaces restreints (salle de réunion, etc.) [Saric04]. Cette détection n’est néanmoins pas 
suffi sante, elle ne peut être dissociée d’une analyse visuelle [Rivet06]. 

III.6 Extraction de l’information de mouvement global de la tête

III.6.1. Système proposé
Dans cette partie, nous faisons l’hypothèse que les mouvements étudiés sont des mouvements rigides  

de la tête dans son ensemble. On s’intéresse à la détection des changements d’orientation et des hochements. 
Nous ne traitons pas le problème de l’estimation de la pose 3D de la tête. 

Afi n d’analyser ces mouvements de tête, nous proposons le système de la fi gure III.15 basé sur une 
analyse des contours en mouvement. La première étape consiste à extraire ces contours en mouvement par 
l’usage des fi ltres Parvo contours et MagnoY contours mobiles. La détection des mouvements se fait ensuite 
grâce à l’utilisation du module de détection des événements spatio-temporels placé après le module d’analyse 
spectral. Une fois qu’un mouvement est détecté sur la zone englobant le visage, les caractéristiques d’ampli-
tude, d’orientation et de direction sont extraites grâce aux modules d’analyse des orientations et d’estimation 
de fl ot optique. En sortie du système, trois données sont accessibles: les événements de mouvement, leur 
orientation et leur vecteur vitesse. Un système de fusion a la charge de donner l’interprétation haut niveau du 
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mouvement considéré. Le détecteur d’événement contrôle les entrées de ce système de fusion: les informa-
tions liées à l’orientation du mouvement et de la vitesse ne sont estimées que si un mouvement est détecté.
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Figure III.15: schéma global du processus d’analyse des mouvements globaux de la tête. Les 
deux interrupteurs sont connectés uniquement lorsqu’un mouvement est détecté



Chapitre III: analyse du visage 130
Partie II: Applications bio-inspirées

III.6.2. Principe

III.6.2.1. Extraction d’informations sur l’orientation du mouvement

→ Estimation du fl ot optique

Le module fl ot optique donne à chaque instant l’orientation du mouvement. On note θf l’orientation 
du vecteur vitesse moyen du visage calculé par le module fl ot optique. Cette orientation est la moyenne des 
orientations des vecteurs vitesse calculés en chaque pixel de la zone du visage.

→ Estimation de l’orientation globale du mouvement par analyse spectrale

La sortie de l’analyseur spectral des orientations fournit l’ensemble des orientations associées aux 
mouvements présents sur le visage. A titre d’illustration, la fi gure III.16 montre la courbe d’énergie cumulée 
par orientation obtenue pour différents mouvements de tête. Les fi gures III.16.I.a-b-c montrent que lors d’un 
mouvement horizontal ou vertical, il n’apparaît qu’un seul maximum, ce maximum correspondant à l’orienta-
tion dominante perpendiculaire au déplacement. Dans le cas d’un  mouvement de biais (cf. fi g. III.16.I.d), on 
constate que la courbe d’énergie possède deux maximums.
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Figure III.16: (I) mouvements globaux simples et composés de la tête dans son ensemble. I.a, 
mouvement de translation verticale. I.b,. rotation verticale. I.c, rotation latérale et I.d, rotation 

oblique. II, représentation de l’orientation du mouvement sur une fenêtre [90°;180°]

Pour ce dernier exemple, l’apparition de deux pics s’explique par les caractéristiques des contours 
du visage. En observant le spectre log polaire de la réponse des contours au niveau du fi ltre Parvo contours 
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(cf. fi g. III.17 ) c.-à-d. le spectre du visage, sans information de mouvement, on remarque qu’il existe deux 
orientations dominantes: les orientations verticale (90°) et horizontale (180°) ce qui n’est pas une surprise. 
Ces orientations sont créées par  les contours du nez, de la bouche et des yeux. Les contours présentant ces 
orientations sont impliqués dans le mouvement même s’ils ne sont pas exactement perpendiculaires à celui-ci 
(ce qui correspond au problème d’ouverture récurrent en analyse de mouvement). 

Noir= énergie faible

90° 180°

fré
qu

en
ce

s

0.3

0.01

orientations

a. b.

Figure III.17: répartition de l’énergie des contours sur le spectre log polaire d’un visage im-
mobile après fi ltrage Parvo contours. a, sortie du fi ltre Parvo contours sur le visage. b, spectre 

log polaire correspondant

Il est possible d’estimer l’orientation des mouvements sur une fenêtre [90°;180°] en effectuant une 
moyenne pondérée de l’énergie par orientation. Sachant que le spectre log polaire est échantillonné selon n 
orientations, en notant Ei l’énergie liée à l’orientation θi on extrait l’orientation moyenne selon la relation:

       (Eq. III.3)

Cet analyseur des orientations des contours en mouvement donne une autre information sur l’orien-
tation du mouvement. Il décrit son orientation dans une fenêtre [90°;180°] (cf. fi g. III.16.II) du fait des deux 
orientations principales du visage. On sait donc pour chaque mouvement s’il est horizontal ou vertical ou 
oblique.

θs et θf représentent ainsi la même information, mais obtenue de deux façons différentes.

III.6.2.2. Confi ance sur les orientations estimées

Lorsqu’un mouvement est détecté sur le visage, on dispose des deux mesures θs et θf décrivant l’orien-
tation du mouvement. Ces deux mesures vont être comparées afi n d’en déduire un niveau de confi ance vis-
à-vis de ces estimations. On défi nit alors la fonction Ts,f de confi ance selon l’expression III.4 avec θs’ et θf ’ les 
orientations estimée θs et θf ’ ramenées à un intervalle [0; π/2]:
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      (Eq. III.4)

Ts,f évalue la différence entre les deux orientations estimées par les indicateurs θs et θf . Au fi nal, le co-
sinus de la différence des deux valeurs permet d’exprimer le niveau de confi ance accordé aux deux mesures 
en donnant une valeur comprise entre 0 et 1. Si Ts,f tend vers 0, alors les estimations d’orientation par deux 
méthodes différentes sont très différentes d’où un niveau de confi ance bas. Si Ts,f tend vers 1 alors, les deux 
calculs d’orientation sont similaires (c.-à-d. que les deux méthodes différentes ont donné le même résultat) et 
le niveau de confi ance est considéré comme bon. 

On défi nit un niveau de confi ance minimum permettant de valider l’estimation de l’orientation. Si le 
niveau de confi ance est supérieur au seuil ρ, la mesure est validée et le système de fusion donne en sortie 
l’orientation du mouvement ainsi que sa direction donnée par θf  (cette mesure θf  étant plus précise que θs qui 
est basé sur un spectre échantillonné par bande de 12°, cf. chapitre I.5). Dans la pratique, on fi xe le seuil ρ à 
0.93, ce qui représente une tolérance à l’orientation de 20°. Si le niveau de confi ance est inférieur à ρ alors, 
la mesure n’est pas validée, la description du mouvement consiste alors simplement à signaler qu’un mouve-
ment a été détecté, sans qu’il puisse être décrit précisément.

Performances

Nous avons évalué les performances de ce système sur une base vidéo de 123 minutes contenant 75 
minutes de mouvements globaux de tête effectués de façon libre et dont les caractéristiques ont été étiquetées 
à la main. La table III.9 montre les résultats obtenus. On montre la précision de la mesure d’orientation donnée 
par θf lorsque la mesure est validée c.-à-d. lorsque Ts,f>ρ. On donne également le niveau de confi ance moyen 
accordé à toutes les mesures effectuées qui est donné par la moyenne de Ts,f . Pour rappel, on ne donne pas 
d’estimation de l’orientation lorsque les mesures ne sont pas valides (c.-à-d. Ts,f<ρ).

Table III.9: performances du système de détection de mouvement rigides du visage
Précision de l’estimation de la 

direction lorsque Ts,f >ρ
Niveau de confi ance 

moyen pour l’ensemble 
des mesures

Taux de succès 9° Ts,f _moyen = 88%

On remarque d’une part que l’estimation de l’orientation par le fl ot optique est correcte lorsque la 
confi ance est suffi sante. D’autre part, le niveau de confi ance moyen indique une cohérence généralement 
correcte entre les deux systèmes d’estimation de l’orientation. Le niveau de confi ance montre tout de même 
que certains mouvements posent problème ce qui conduit à une erreur d’estimation de l’orientation. Ces cas 
particuliers sont principalement dus aux mouvements obliques, qui, du fait des deux orientations principales 
du visage créent des problèmes d’ouverture lors de l’estimation du fl ot optique. Ceci entraîne une différence 
importante entre les résultats des deux systèmes d’analyse et invalide la mesure. On note donc ici l’avantage 
d’avoir recours à deux systèmes parallèles qui permettent de détecter les estimations faussées.

Dans la littérature, cette tâche d’analyse est généralement abordée par des méthodes classiques d’ana-
lyse directe du fl ot optique [Baron94] sur le visage. La précision est du même ordre de grandeur. Elle est 
généralement employée pour une caractérisation fi ne de la pose du visage par l’ajustement de modèles 3D 
projetés sur le plan 2D de la caméra. Comme illustrés sur la fi gure III.18, différents modèles à divers niveaux 
de complexité sont utilisés. On trouve des modèles simples comme une représentation cylindrique du visage 
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[Xiao03] (cf. fi g. III.18.a), des modèles non déformables (cf. fi g. III.18.b) ainsi que de nombreuses variantes  
utilisant notamment le fi ltrage particulaire [Bogdan06] (cf.fi g III.18.c). Ces méthodes n’ont pas la même fi -
nalité, elles ont plus pour but de déterminer la pose 3D du visage, notre méthode étant axée sur la description 
du mouvement. 

c.

b.

a.

Figure III.18: exemples de modèles utilisés pour l’estimation de la pose et des mouvements de 
la tête. a, utilisation d’un modèle cylindrique [Xiao03]. b, utilisation de modèle géométrique 

générique [Zivkovic01]. c, utilisation de fi ltrage particulaire [Braathen01].

III.6.3. Détection des hochements d’approbation et de négation

L’objectif dans ce paragraphe est de proposer un algorithme de détection automatique des hochements 
d’approbation et de négation. Selon les coutumes européennes:

→ Un hochement d’approbation se caractérise par des oscillations verticales périodiques.

→ Un hochement de négation se caractérise par des oscillations horizontales périodiques.
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Deux informations sont requises: l’orientation du mouvement de la tête et une description de l’enchaî-
nement des mouvements. On utilise donc le même système que celui présenté précédemment (cf. fi g. III.15), 
nous allons néanmoins voir que le module d’estimation du fl ot optique n’est pas nécessaire dans le principe 
proposé. Les deux informations requises sont:

→ L’analyse de l’évolution temporelle de l’orientation dominante du spectre log polaire en sortie du 
fi ltre MagnoY contours mobiles permet d’estimer l’orientation du mouvement dominant et son évolution se-
lon les mouvements effectués. On rappelle que l’orientation dominante correspond à l’abscisse du maximum 
sur la courbe d’énergie cumulée par orientation (cf. chapitre II).

→ La détection de changements périodiques du sens du mouvement (oscillations) est obtenue à partir 
de l’étude de l’évolution de l’énergie totale E(t) du spectre des contours en mouvement. On extrait une infor-
mation sur l’évolution du mouvement: accélérations, décélérations, arrêts (cf. chapitre II.3). On détecte éga-
lement l’indice temporel de chacun des maximums ou bien des minimums d’amplitude à l’aide du détecteur 
de changements spatio-temporels (les indices temporels pour lesquels la différentielle temporelle de l’énergie 
E(t) du spectre de la sortie MagnoY contours mobiles s’annule).

La fi gure III.19 montre l’analyse réalisée sur une séquence vidéo de synthèse (cf. fi g. II.19.a) dans la-
quelle une tête artifi cielle réalise un enchaînement de hochements de têtes de négation (mouvements horizon-
taux) entre les images 30 et 255 puis d’approbation (mouvements verticaux) entre les images 290 à 490. La 
fi gure III.19.b montre l’évolution de l’orientation dominante des contours en mouvement durant la séquence. 
On distingue deux paliers : le premier correspond à une orientation de l’ordre de 180° donc à un mouvement 
dominant horizontal (négation) et le second correspond à une orientation de l’ordre de 90° donc à un mouve-
ment dominant vertical (approbation). Par ailleurs, la mesure de l’évolution temporelle de l’énergie du spectre 
en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles est périodique durant les hochements (cf. fi g. III.19.c). Chaque 
maximum correspond à un mouvement de grande amplitude tandis que chaque minimum correspond à un 
ralentissement voire à un arrêt complet du mouvement dans la séquence.

Donc, fi nalement, l’analyse conjointe des deux courbes traduit la présence dans la séquence d’un 
mouvement horizontal périodique donc une négation puis d’un mouvement vertical périodique, donc une 
approbation.
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Figure III.19: séquence de hochements de tête d’approbation et de négation. a, extrait de la séquence. 
b, évolution temporelle de la position du maximum de la courbe d’énergie cumulée par orientation. c, 

évolution temporelle de l’énergie du spectre en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles

III.6.4.3. Algorithme de détection d’approbation ou de négation

A partir des deux informations temporelles que nous venons de voir, il est possible d’élaborer un algo-
rithme de détection de «Oui» ou de «Non». La fi gure III.20 montre l’algorithme proposé.

Dans le but de détecter des approbations ou des négations, sans générer de fausses alarmes par confu-
sion avec d’autres gestuelles simples (par exemple le fait de tourner la tête rapidement pour regarder de côté), 
nous fi xons expérimentalement un nombre minimum de mouvements opposés n égal à 4 (soit 2 oscillations) 
dont la fréquence minimale d’inversion est fi xée à fmin=1.2Hz (0.83 aller-retour par seconde). La plausibilité 
que des mouvements plus lents et moins nombreux puissent être liés à un “OUI” ou un “NON” n’est alors 
pas considérée. Toujours dans le souci de limiter le nombre de fausses alertes dues à des gestes différents, on 
autorise une tolérance sur la valeur des orientations et de la période de la séquence de hochements. Celles-ci 
sont fi xées respectivement à 15° et 0.3s.

Ainsi, dans le cas où un mouvement global est détecté sur le visage, on enregistre dans une liste la 
valeur de l’orientation et de l’amplitude du mouvement dominant ainsi que l’indice de l’image. A partir de 
cette liste, on défi nit θμ et θσ respectivement la moyenne et l’écart type sur l’orientation des n derniers mou-
vements dominants rencontrés (couramment, n=4). On défi nit également Τμ et Τσ la moyenne et l’écart type 
de la période temporelle entre deux alertes successives de mouvement. 
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Comme le montre la fi gure III.20, le système détecte l’expression d’un OUI ou d’un NON si l’enchaî-
nement des alertes de mouvement est à la fois régulière en période et régulière en orientation. Si ces condi-
tions sont respectées, alors il s’agit de l’un des deux gestes recherchés, et à partir de la valeur de l’orientation 
estimée, l’algorithme détermine s’il s’agit d’une approbation ou d’une négation.

Acquisition
d’une image

Extraction des paramètres
θμ,  θσ, Τμ and Τσ

Τμ <1/fmin=0.83s ET Τσ<0.3

θμ=90° ET θσ < 15°

θμ=180° ET θσ< 15°

“Indéterminé”

?

?

?

“OUI”“NON”

Faux   Vrai

Faux   Vrai

Faux   Vrai

Extraction des paramètres E(t) et α(t)
(détection de mouvement)

Figure III.20: algorithme de reconnaissance des hochements de tête

III.6.4.2. Performances

La fi gure III.21 montre les résultats obtenus pour une séquence réelle complexe. La fi gure III.21.a  
montre un extrait d’une séquence vidéo dans laquelle le sujet effectue des hochements de tête d’approbation 
de l’image 370 à 400 et des hochements de négation entre les images 400 et 462. On remarque d’une part que 
sa main est devant la bouche et d’autre part que la caméra ne fait pas exactement face au visage. L’arrière plan 
est texturé, mais reste statique (caméra fi xe). Cet exemple est un cas diffi cile (mauvaise orientation et main 
perturbatrice). La fi gure III.21.b, montre l’évolution temporelle de l’orientation du mouvement dominant pour 
cette séquence. On constate que les orientations dominantes sont celles associées successivement aux contours 
horizontaux (90°, entre les images 371 et 398, mouvement vertical (tilt)) puis aux contours verticaux (180°, 
entre les images 400 et 463, mouvement horizontal (pan)). On remarque la présence d’une erreur d’estimation 
plus importante autour de l’image 415, celle-ci étant due au mouvement parasite temporaire de la main qui ne 
suit pas exactement le mouvement du visage. La fi gure III.21.c présente l’évolution temporelle de l’énergie 
totale du spectre log polaire des contours mobiles pour cette même séquence. Elle montre que cette énergie 
évolue périodiquement avec des maxima et minima à intervalles réguliers. La période, correspondant aux 
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alternances de mouvement est ici de l’ordre de 6Hz (c’est à dire 3 allers-retours par seconde). L’algorithme 
interprète les hochements de manière correcte même si les conditions d’analyse ne sont pas favorables. La 
reconnaissance n’est effective qu’après les n=4 hochements réguliers détectés.
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Figure III.21: séquence de hochements de tête d’approbation et de négation. a, extrait de la séquence. 
b, évolution temporelle de l’orientation du mouvement dominant. c, évolution temporelle de l’énergie 

du spectre en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles.

Cet algorithme a été testé sur une base vidéo contenant 415 séquences de hochements de tête (210 
d’approbation et 205 de négation). Les sujets devaient exprimer “Oui” ou “Non” de façon libre. La fi gure 
III.22 montre différents extraits de la base de test, on y trouve des séquences de synthèse et des séquences 
vidéo à différentes résolutions (visages de taille 80*80 pixels à 200*200 pixels) dans différentes conditions 
d’éclairage (standard, tamisée ou bruitée). Ces vidéos ont été acquises dans deux cadres différents: expéri-
mentations contraintes (individu devant la caméra et exécutant des séquences de mouvement) ou dans des 
phases de conversation libre en scènes d’intérieur. On évalue par ailleurs les performances dans le cas où le 
visage est occulté à 50% et lorsque l’axe de la caméra forme un angle de 45° latéral par rapport au visage en 
vue de face.
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Figure III.22: extraits de la base de tests pour l’évaluation du détecteur de hochements de tête

Les performances sont présentées dans la table III.10. Les taux de bonnes détections sont satisfaisants 
dans le cas idéal d’un cadrage correct du visage. Ces performances restent également correctes lorsque le 
cadrage n’est plus centré sur le visage. Les taux de fausses alarmes et d’oublis sont principalement dus à un 
manque d’information sur les contours dans la direction du mouvement en cas de conditions de tests (mauvais 
cadrage: analyse sur 50% du visage et caméra orientée à 45° latéral par rapport à l’axe du visage).

Table III.10 : performance du détecteur de hochement de tête
Taux de succès Taux de fausse 

alarme
Taux d’oubli

Analyse globale de la tête 95% 2% 3%
Analyse de 50% de la tête 80% 5% 15%

Orientation de la caméra à 45° de 
l’axe du visage

82% 5% 13%

Ces hochements de tête sont diffi ciles à interpréter avec des méthodes classiques de fl ot optique ou des 
méthodes de suivi de points caractéristiques, car les mouvements peuvent être très rapides ou au contraire de 
faible vitesse. De plus, des événements perturbateurs peuvent introduire une erreur d’estimation, comme par 
exemple, la présence d’une main devant la bouche qui peut produire des mouvements parasites. Aussi, les 
méthodes de calcul par fl ot optique sont peu adaptées à une tâche de ce type. Ceci explique le fait que l’on 
n’ait pas utilisé le module fl ot optique pour cette analyse.

Cet algorithme est mis en oeuvre sous Matlab, sur un ordinateur de bureau standard (Pentium IV, 
3.0GHz) équipé d’une webcam. Il fonctionne à la cadence de 30 images par seconde pour des images de taille 
320*240 pixels. La fi gure III.23 présente l’interface graphique développée, on retrouve à gauche le fl ux vidéo 
entrant et à droite l’interprétation associée. Aucune contrainte n’est imposée à l’utilisateur. Néanmoins, dans 
la phase d’initialisation, une absence de mouvement est requise durant la première seconde de façon à évaluer 
le niveau de bruit moyen présent dans la scène. Ce niveau de bruit moyen étant nécessaire à l’initialisation du 
module de détection de mouvement.
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Figure III.23: interface graphique de l'application de détection d'approbation et de négation.

III.7. Intégration dans un système de détection de stress et d’hypo-
vigilance chez les conducteurs

III.7.1. Présentation
Les différents modules d’analyse des mouvements du visage ont été utilisés lors des deux premières 

éditions du Worshop Enterface en 2005 et en 2006 [EnterfaceSite] dans un projet visant à créer un système de 
détection de l’hypovigilance au volant.

Le workshop eNTERFACE est une émanation du réseau d’excellence européen SIMILAR [Similar-
Site]. Il a été créé dans le but d’établir des collaborations concrètes de recherche et de développement entre 
chercheurs, doctorants et étudiants d’origines variées en les réunissant pendant 4 semaines dans un même 
lieu afi n de travailler autour d’un projet commun. Les participants sont regroupés en équipes rattachées à des 
projets spécifi ques liés aux interfaces multimodales et aboutissant à des applications sous licence libre. Le 
premier workshop s’est déroulé  en 2005, en Belgique (Mons), le second s’est déroulé en 2006 en Croatie 
(Dubrovnik).

Dans le cadre de ces deux workshops, nous avons travaillé au développement d’un simulateur de 
conduite augmenté. L’objectif est de pouvoir estimer sur la base de l’analyse d’informations vidéo et d’in-
formations physiologiques des états de stress et d’hypovigilance chez un conducteur. En retour, des alertes 
appropriées sont déclenchées pour informer le conducteur de son état. Ce projet, en réunissant des chercheurs 
des communautés Traitement du Signal et Interaction Homme-Machine, vise à tester la faisabilité d’une phase 
d’estimation multimodale (stress et hypovigilance) qui lie des mesures visuelles et biologiques au travers une 
plate-forme à interactions utilisateur-machine également multimodales.

Plus précisément, on utilise dans ce projet différents modules de traitement appelés composants. On 
trouve:

→ un composant d’analyse vidéo basé sur les algorithmes décrits précédemment. Ce composant génère 
un premier diagnostic sur l’état de fatigue du conducteur. Pour ce faire, il extrait trois indices caractéristiques 
d’une hypovigilance: présence de bâillements, augmentation de la fréquence des clignements et mouvements 
de la tête. Les deux premiers indices donnent une information sur l’état de fatigue du conducteur. Le dernier 



Chapitre III: analyse du visage 140
Partie II: Applications bio-inspirées

indice donne plutôt une information sur son état de concentration vis-à-vis de la route.

→ un composant de mesures de paramètres biologiques tels que le rythme cardiaque (ECG) et la suda-
tion (GSR) qui informent sur l’état de stress du conducteur.

→ un composant de prédiction des risques d’accident basé sur l’analyse des clignements d’yeux.

Ces composants sont réalisés sous forme de modules indépendants écrits dans un langage donné (C/
C++, Matlab, etc.) qui communiquent entre eux grâce à la plate-forme OpenInterface [OpenInterfaceSite]. 
Celle-ci est basée sur une description de chaque composant sous forme XML. Cette plate-forme permet alors 
une transmission d’informations entre différents composants de façon unifi ée et transparente et permet de 
faire communiquer différents programmes écrits dans des langages différents. Cet outil est couplé à la plate-
forme ICARE [Bouchet04] qui permet de gérer la fusion des données et les interactions multimodales entre la 
machine et l’utilisateur. Ce composant conceptuel permet alors un retour adapté du système vers le conducteur 
en fonction de son état d’hypovigilance et de son stress.

Architecture matérielle du projet

Le système utilise le simulateur de conduite (de type jeux vidéo) “Opensource” (code source libre) 
TORCS [TorcsSite] qui permet à l’utilisateur de se plonger dans un environnement de conduite en toute sé-
curité. Ce simulateur a été modifi é de façon à pouvoir diffuser des messages textuels sur l’interface tel que le 
ferait un système de visualisation tête haute (Head Up Display, HUD).

Des hauts parleurs, un volant à vibrations contrôlables ainsi qu’un miniécran secondaire ont été ajoutés 
de manière à obtenir différentes modalités d’interaction machine/utilisateur. Une caméra couplée à un ordina-
teur permet de fi lmer et d’analyser le visage du conducteur afi n de détecter des signes caractéristiques  d’une 
hypovigilance. Un système de capteurs biologiques multiples BIOPAC [BiopacSite] permet d’enregistrer des 
paramètres physiologiques pour estimer l’état de stress.

La fi gure III.24 montre les différents éléments du système: le simulateur est projeté sur un écran large  
ou écran d’ordinateur portable tandis que le conducteur fait face à cet écran, les mains sur le volant, le visage 
face à la caméra.
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Pilote/expérimentateur Caméra

Volant

Miniécran secondaire
Ecran du simulateur

Figure III.24: illustration du système de détection d’hypovigilance chez le conducteur utilisé lors des 
workshop eNTERFACE 2005 et 2006.

Architecture logicielle du système

Le logiciel est articulé autour d’une architecture à composants ICARE et OpenEnterface communicant 
grâce à OpenEnterface. On trouve tout d’abord les composants générant des alarmes sur l’état de fatigue du 
conducteur et les risques d’hypovigilance. Les autres composants d’entrée sont un microphone et une série de 
boutons sur le volant qui permet de jongler entre les différentes modalités de sortie de manière à ajuster les 
alertes de la façon la plus appropriée pour un utilisateur donné.

Les modalités de sortie sont décrites sous forme de composants dont voici les différents types:

→ un composant d’affi chage de messages sur écran (Head Up Display).

→ un composant gérant l’affi chage d’alertes sur le miniécran secondaire.

→ un composant de génération d’alarmes sonores

→ un composant de génération et de contrôle des vibrations du volant pour réveiller le conducteur 
assoupi.

Les données issues des composants d’entrée sont prises en charge par l’architecture à composants 
ICARE capable de gérer en temps réel les différents fl ux d’informations et de commandes. Plus de détails sont 
disponibles dans [DriverSimulator05, DriverSimulator06].

II.7.2. Analyse visuelle de l’état de fatigue du conducteur
L’analyse vidéo est réalisée grâce aux algorithmes présentés au paragraphe III.2-6. La fi gure III.25 

montre l’architecture retenue. Son objectif est de générer des alarmes liées à des événements détectés au ni-
veau du visage. Trois événements différents sont considérés: les bâillements, des fermetures longues des yeux 
et des mouvements de tête de grande amplitude. Chacun de ces critères génère une alarme qui est redirigée 
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grâce à OpenInterface vers le module de fusion de données plus haut niveau non représenté sur cette fi gure. 
Une liste des durées des derniers clignements est également extraite pour une utilisation par le module de 
prédiction des risques d’accident. 

Plus précisément, ce système d’analyse vidéo a été découpé en deux composants distincts. Le premier, 
le composant “Rétine” est constitué des fi ltres Parvo contours et MagnoY contours mobiles. Il donne pour 
chaque image trois sorties distinctes:

→ Une image en niveau de gris de luminance localement corrigée (cf. module de compression loga-
rithmique inclus dans le fi ltre Parvo contours).

→ Une image de contours (cf. sortie Parvo ON-OFF du fi ltre Parvo contours).

→ Une image de contours en mouvement (cf. sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles).

Ces différentes sorties sont prises en charge par les modules du second composant “Détection de l’état 
de fatigue” (cf. fi g. III.25). Il est composé d’un module de détection de visage et des méthodes de localisation 
des yeux et de la bouche (cf. III.2). Quatre analyseurs spectraux indépendants extraient des informations sur 
l’état et le mouvement de chaque oeil et de la bouche ainsi que les mouvements liés au visage dans son en-
semble. En parallèle, le module d’analyse de fl ot optique décrit précisément l’orientation et la direction des 
mouvements associés à la tête. Enfi n, des alarmes sont générées selon les différentes informations recueillies. 
Les paragraphes suivants décrivent plus précisément chaque module de ce système.

Détection du visage et des yeux et stabilisation temporelle de leur position

Le premier module du composant “détection de l’état de fatigue” permet de localiser le visage du 
conducteur. Une fois le visage détecté, les zones des yeux et de la bouche sont extraites pour les traitements 
ultérieurs. Pour cela, nous utilisons les méthodes présentées en section III.2. Comme nous travaillons sur un 
fl ux vidéo et pour limiter les instabilités entraînées par une détection instable de la boite englobante du visage, 
nous proposons d’effectuer un fi ltrage temporel de la position spatiale de la boite englobant le visage et des 
boites englobant les yeux. Pour cela, chaque coordonnée (x(t), y(t)) d’une boite englobante à l’instant t est 
fi ltrée grâce à l’équation (III.5), et la boite englobante est placée à la coordonnée (μx(t), μy(t)) selon un fi ltrage 
de moyenne adaptatif. L’adaptation temporelle est paramétrée par α fi xé à 0.7.

     

μ α μ α

μ α μ α
x y

y y

t t x t
t t y t

( ) . ( ) ( ). ( )

( ) . ( ) ( ). ( )

= − + −

= − + −

1 1

1 1   (Eq. III.5)

Détection des mouvements du visage et synthèse d’alarmes

Une fois le visage détecté, deux modules travaillent en parallèle: un estimateur de fl ot optique et un 
ensemble d’analyseurs spectraux locaux. Ils ont été décrits dans les paragraphes III.3 à III.6. et permettent de 
générer des alarmes dès lors que:

→ les yeux se ferment plus de 0.5 seconde.

→ un bâillement est détecté.

→ un mouvement de tête dont la durée est supérieure à 1 seconde est détecté.

Plusieurs de ces phénomènes peuvent être détectés en même temps.
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Figure III.25: architecture de l’analyseur basé vidéo de l’état de fatigue du conducteur
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Ces alarmes sont envoyées au composant ICARE qui les fusionne en une réponse adaptée via les dif-
férentes modalités de sortie (vibration du volant, alarme sonore et visuelle). Par exemple, une alerte de ferme-
ture des yeux génère une alarme sonore ainsi que l’activation des vibrations sur le volant de façon à réveiller 
le conducteur assoupi. Une alarme liée à un bâillement entraîne une alarme visuelle sur les deux écrans ainsi 
qu’une alarme sonore.

Ce système montre la faisabilité d’une telle architecture. Les différents composants du système com-
plet (analyse visuelle, OpenInterface, ICARE etc.) sont synchronisés en temps réel et l’utilisateur n’est sou-
mis à aucune contrainte mis à part lors de la première seconde de test pour laquelle il doit rester immobile 
(initialisation des détecteurs de mouvement).

Actuellement, la vitesse de traitement de 12 images par seconde limite les possibilités d’analyse, au 
niveau des mouvements des yeux en particulier.

III.7.3. Extensions à envisager
Du point de vue du système d’analyse visuelle, certains points seraient intéressants à approfondir:

→ Il serait intéressant de pouvoir analyser les mouvements faciaux en même temps que les mouve-
ments de tête plutôt que de les analyser indépendamment. Pour cela, un autre système de fusion des informa-
tions de mouvement doit être envisagé.

→ L’utilisation d’un système d’acquisition vidéo plus rapide permettrait de renforcer et de mieux dé-
crire les analyses du mouvement des yeux et de la bouche notamment. 

III.8. Intégration dans un système d’apprentissage de la langue des 
signes

Lors du workshop eNTERFACE 2006 [EnterfaceSite], nous avons également intégré nos algorithmes 
d’analyse des mouvements de tête dans une application d’apprentissage de la langue des signes [SignLangua-
geTutoringTool06]. Cette application permet à un utilisateur d’apprendre ce langage par visualisation de ges-
tes de référence qu’il doit mémoriser et reproduire de la façon la plus fi dèle possible. Le système enregistre et 
analyse la séquence de mouvements de l’élève. Si la séquence de mouvements n’est pas correctement repro-
duite, l’application indique à l’utilisateur ce qu’il doit corriger. L’algorithme utilisé est capable de reconnaître 
des mouvements complexes de la main et de la tête. En effet, la langue des signes a pour particularité le fait 
que le message est transmis par le mouvement des mains et par différents mouvements de têtes et expressions 
faciales ce qui en fait un langage multimodal. Pour un même geste manuel, des mouvements de tête différents 
peuvent aboutir à un message différent. Comme le montre la fi gure III.26, le mot “Here” (“ici”) met en jeu un 
mouvement circulaire de la main droite. Cependant, différents mouvements de tête aboutissent à une signifi -
cation différente, à savoir:

→ Un hochement de tête positif exprime “is here” (“est ici”).

→ Un hochement de tête négatif exprime “not here” (“n’est pas ici”).

 → Un mouvement de tête vers l’avant avec écarquillement des sourcils exprime la forme interrogative 
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de “here” (“est-ce/il ici?”). 

Dans cette application, la trajectoire des mains est analysée par utilisation de HMM (Hidden Markov 
Models) après une phase de segmentation de chacune de celles-ci [Aran05]. Leur trajectoire pour un geste 
donné suit un motif reconnaissable qui justifi e l’utilisation de HMM. Les algorithmes de classifi cation utili-
sés, décrits dans [Aran05] donnent jusqu’à 99% de reconnaissance sur une base de signes dont l’information 
est entièrement contenue dans la gestuelle des mains. En revanche, les taux de reconnaissance chutent à 67% 
lorsqu’il s’agit de reconnaître des signes caractérisés conjointement par une gestuelle des mains et des mou-
vements de la tête ou du visage. 

a. c. b. 

Figure III.26: exemple de signes. Pour un même geste de la main, 3 mouvements de tête différents entraînent 3 
messages différents. a, “ici” affi rmatif (est ici), hochement de tête positif. b, “ici” négatif (n’est pas ici), hochement 

de tête négatif. c, “ici?” (est-ce ici?), mouvement de tête vers l’avant et expression interrogative

III.8.1. Description de l’application développée
Dans ce projet a été mis en place un système de reconnaissance de 19 signes dont certains mettent en 

jeu à la fois des mouvements des mains et de la tête. L’originalité du système proposé réside dans la prise 
en compte et la fusion des deux modalités. La base est constituée de 19 signes reproduits par 8 personnes 
différentes, chacune répétant chaque signe 5 fois. La table III.11 donne une description des différents signes 
considérés.
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Table III.11: présentation des différents signes de la base de test
Signe Mouvement de tête Mouvement de main

“here“/ est ici hochement affirmatif mouvement circulaire de la main droite, parallèle 
au sol“is here“/ est-(il/elle/ce) ici ? mouvement de tête vers l’avant

“not there“/ n’est pas ici hochement négatif
“clean“/ propre - main droite face vers le bas effleurant la main 

gauche tournée face vers le haut“very clean“/ très propre lèvres fermées+rotation latérale  
rapide de la tête

“afraid“/ effrayé - les mains se rejoignent au niveau du buste, main 
gauche sous la main droite“very afraid“/ très effrayé mouvement oscillant de la tête 

rapide+ expressions faciales (lèvres 
et yeux ouverts)

“fast“/ vite - les 2 bras tendus face au visage se replient et les 
mains se rapprochent du buste, les mains sont 

partiellement fermées
“very fast“/ très vite mouvement “vibratoire” de la tête 

rapide+ expressions faciales (lèvres 
et yeux ouverts)

“drink“/ boire (verbe) mouvement vers le haut mouvement propre à l’action de boire, au niveau 
de la bouche

“drink“/ boire (nom) - mouvements de poignets répétitifs au niveau de 
la bouche

“open door“/ ouvrir la porte - mains au niveau du visage, paumes face à la 
caméra, la main gauche fait un mouvement 

d’ouverture
“door open“/ porte ouverte - mouvement identique au précédent, mais répété

“study“ étudier - main gauche à plat face vers le haut, main droite, 
au dessus, orientée perpendiculairement et 

immobile + mouvements de doigts
“study continuously“/ étudier conti-

nuellement
mouvements de tête circulaires main gauche à plat face vers le haut, main 

droite perpendiculaire, ouverte en mouvements 
circulaires verticaux + mouvements de doigts

“study regulary“/ étudier régulière-
ment

mouvements oscillants verticaux main gauche à plat face vers le haut, main droite 
perpendiculaire en mouvement vertical oscillant

“look at“/ regarde - les doigts au niveau des yeux s’éloignent du 
visage vers l’avant

“look at continuously“/ regarder 
continuellement

mouvements de tête circulaires les doigts au niveau des yeux s’éloignent du 
visage vers l’avant de façon répétée, mais 

circulaire verticale
“look at regulary“/ regarder régu-

lièrement
mouvements oscillants verticaux les doigts au niveau des yeux s’éloignent du 

visage vers l’avant de façon répétée
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III.8.1.1. Analyse du mouvement des mains

Chaque main porte un gant de couleur différente et saillante ce qui facilite les problèmes d’occultations 
et de suivi. Les mains sont extraites grâce à une phase de segmentation couleur suivie d’un fi ltrage de Kalman 
[Aran05]. Un HMM analyse les informations de trajectoire et en déduit le signe associé aux gestes de la main 
par comparaison à la trajectoire typique des gestes appris lors de la phase d’apprentissage.

La fi gure III.27.a montre une image de séquence de gestes, III.27.b montre la segmentation des mains 
et la fi gure III.27.c donne la trajectoire normalisée du centre de gravité analysée par le HMM.

a. c. b. 

Figure III.27: exemple de séquence de langage des signes: a, image de la séquence. b, image de segmen-
tation des mains après segmentation couleur. c, image de la trajectoire des mains

III.8.1.2. Analyse des mouvements de tête

Une analyse experte des signes considérés montre qu’ils peuvent être catégorisés selon les critères 
suivants:

→ présence d’un mouvement détecté ou non.

→ s’il y a un mouvement de tête, son orientation est critique pour différencier deux signes utilisant la 
même gestuelle manuelle (par exemple “here” et “not there”).

→ certaines expressions faciales apparaissent comme éléments permettant de différencier deux signes 
(par exemple, “fast” et “very fast”).

Construction de l’analyseur de visage

En vertu des critères énoncés précédemment, l’analyseur de visage est construit selon l’architecture 
présentée en fi gure III.28.
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Figure III.28: système d’analyse des mouvements de tête utilisé pour l’analyse du langage des signes: les 
fl èches indiquent les liens entre les blocs

A partir de chaque image du fl ux vidéo analysé, deux modules fonctionnent en parallèle. Le premier 
est le pré fi ltrage rétinien. De celui-ci est extraite l’information de contours en mouvement (sortie du fi ltre 
MagnoY contours mobiles). Le module fonctionnant en parallèle est le détecteur de visage. Celui-ci donne les 
coordonnées dans chaque image de la position du cadre englobant le visage et permet de concentrer l’analyse 
sur cette zone.

Une fois le visage repéré, la sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles est prise en charge par l’analy-
seur spectral qui permet à la fois de détecter les alertes de mouvement et d’en analyser l’orientation. Un mo-
dule de segmentation de zones en mouvement et un module d’analyse de fl ot optique sont utilisés sur la zone 
du visage de manière à donner une description supplémentaire de l’orientation du mouvement (redondance 
de l’information) et de direction.

De cet algorithme nous extrayons trois informations:
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→ une information sur la quantité de mouvement: l’énergie totale du spectre en sortie de fi ltre MagnoY 
contours mobiles.

→ les composantes horizontale et verticale du vecteur vitesse associé aux mouvements de tête.

La fi gure III.29 montre l’évolution des différentes données considérées pour deux gestes différents: 
“ici” affi rmatif (Here) et “très propre” (Very clean). Pour le premier signe, l’utilisateur effectue un hochement 
de tête d’approbation ce qui conduit à une vitesse horizontale nulle et une variation périodique de la valeur 
de la vitesse verticale. Cet enchaînement de mouvement se retrouve également sur l’évolution temporelle de 
l’énergie totale en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles qui donne une image de l’amplitude et de la pé-
riode du mouvement. Le geste “très propre” implique quant à lui une alternance simple de mouvement latéral 
opposé (un grand mouvement vers la droite puis un retour de la tête face à la caméra par un mouvement vers 
la gauche). Plus précisément, le grand mouvement vers la droite est précédé d’un court et rapide mouvement 
vers la gauche de façon à amplifi er ce grand mouvement (cf. une grande amplitude sur la courbe d’énergie 
pour ces deux gestes, mais une valeur de vitesse opposée). Après l’exécution du grand mouvement vers la 
droite, le visage revient doucement vers la caméra d’où une vitesse plus faible (et de signe opposé) et donc 
une énergie également plus faible.
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Figure III.29: exemple d’évolution temporelle des indicateurs de mouvement issus de l’analyseur de 
visage dans le cas de deux gestes de langage des signes: “ici” et “very clean”
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Intégration des données issues de l’analyseur des mouvements de tête dans le 
système complet

La reconnaissance multimodale (gestes manuels+faciaux) se fait par utilisation de HMM [Aran06], le 
but est de reconnaître un motif caractéristique dans l’évolution temporelle des différents indicateurs appliqués 
en entrée. Ainsi, les données de mouvement de tête sont intégrées dans le vecteur de caractéristiques associé 
à chaque geste. La reconnaissance atteint alors un taux de reconnaissance de 85% de réussite pour des gestes 
multimodaux soit 18% de plus que le système n‘intégrant pas les gestes associés à la tête.

L’ajout de l’information de mouvements de tête permet une identifi cation plus précise des gestes tels 
que “Here”, “Clean” et “Fast“. On remarque cependant que certains gestes tels que “Study”, “Loot at” et 
leurs variantes posent quelques problèmes. Ceci est principalement dû au fait que pour ces gestes, les mains 
se placent devant le visage et peuvent fausser l’analyse des mouvements de tête. Aussi, et c’est là le point le 
plus important, pour ces gestes, seuls les mouvements manuels portent le message. Néanmoins, l’analyse 2D 
de leur trajectoire n’est pas suffi sante, car cette trajectoire est réalisée dans l’axe de la caméra. Aussi, l’ajout 
de la troisième dimension (la profondeur) permettrait d’améliorer l’analyse [Aran05].

III.8.2. Logiciel proposé
Un logiciel d’apprentissage de la langue des signes a été réalisé. Il permet à un utilisateur isolé de vi-

sualiser le geste à effectuer, de le réaliser lui même et après une phase d’évaluation de la qualité de son geste, 
il lui est proposé de revisualiser son  geste via un avatar 3D. La fi gure III.30 montre l’interface du logiciel. Il 
peut être téléchargé sur le site www.enterface.net.
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Figure III.30: interface du logiciel d’apprentissage de la langue des signes. En haut à 
droite, fenêtre de visualisation du geste de référence que l’utilisateur doit reproduire. En 
bas à gauche, fenêtre de visualisation du geste reproduit par l’utilisateur et à droite, geste 
reproduit par un avatar 3D. En haut à gauche, l’utilisateur est informé de la qualité du 

geste réalisé.

III.8.3. Extensions à envisager
Ce système est un prototype qui pourra être amélioré sur divers points notamment la richesse des si-

gnes ainsi que les méthodes d’analyse:

→ Enrichissement de la base de gestes: lors de la création de cet outil d’apprentissage, seuls 19 signes 
ont été pris en compte. Une extension de la base de gestes apparaît comme essentielle de façon à rendre cet 
outil réellement utilisable à des fi ns d’enseignement de ce langage. 

→ Enrichissement des paramètres analysés: actuellement ne sont traités que les mouvements de tête. 
L’analyse des expressions faciales permettrait de renforcer la reconnaissance de certains mouvements tels que 
“Very afraid” et “Very fast” qui en plus d’un mouvement de tête sont caractérisés par une expression faciale 
caractéristique.
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VII. Conclusion du chapitre
Nous venons de voir dans ce chapitre qu’à partir d’un assemblage des différents modules issus de la 

modélisation du système visuel, il est possible de créer des systèmes haut niveau de traitement d’image.  Cet 
assemblage permet l’extraction de signaux simples à interpréter, ainsi, les algorithmes de fi n de chaîne (la der-
nière couche d’algorithme permettant l’interprétation vis-à-vis de l’application visée) sont simplifi és et aucun 
posttraitement n’est nécessaire. L’intérêt de l’utilisation de ces algorithmes dans deux applications concrètes 
(détecteur d’hypovigilance et système d’apprentissage de la langue des signes) a été démontré.
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Chapitre IV: Suivi et identifi cation d’objets

Dans ce chapitre, nous allons voir comment construire un système de suivi d’objets en mouvement 
ainsi qu’une méthode d’identifi cation et de catégorisation d’objets. Nous présenterons tout d’abord le système 
de suivi, basé sur les informations issues des modélisations de la rétine et du cortex visuel primaire. En se-
conde partie de ce chapitre, nous proposerons, une méthode d’identifi cation d’objets basée sur la modélisation 
de l’analyse fréquentielle réalisée au niveau du cortex visuel primaire. A terme, ces deux systèmes (suivi et 
identifi cation) pourront être fusionnés de façon à créer un système d’analyse d’objets pouvant à la fois, suivre, 
classer et identifi er tout objet en mouvement, voire le reconnaître de nouveau après une occultation totale.

IV.1. Suivi d’objet

IV.1.1. Algorithme proposé
Le système de suivi proposé est basé sur une approche contours et contours en mouvement. Nous par-

tons du principe que les objets en mouvement ont été préalablement segmentés à chaque image de la séquence 
vidéo analysée et nous greffons alors un système de suivi “bio-inspiré”. Ce système met en relation les zones 
segmentées entre deux images successives et permet de s’affranchir des zones éventuelles de segmentation 
créées par le bruit d’acquisition. 

Comme nous nous intéressons aux contours en mouvement, nous fi ltrons la scène visuelle avec les 
fi ltres Parvo contours et MagnoY contours mobiles. A partir de ces deux informations et des zones de segmen-
tation préalablement extraites et étiquetées en composantes connexes [Haralick92], nous créons le système de 
suivi décrit sur la fi gure IV.1. Sur cette architecture, on trouve d’une part une analyse du fl ot optique de chaque 
zone segmentée qui permet le suivi des objets avec préservation de leur identifi ant (ID). L’ID de chaque objet 
existe tant que l’objet est suivi. D’autre part, une analyse spectrale log polaire permet la caractérisation de la 
texture des zones segmentées dans le but de reconnaître des zones segmentées associées au bruit. Ce système 
d’identifi cation du bruit met en évidence le fait qu’en cas de bruit, il n’y a pas de corrélation entre les contours 
extraits par le fi ltre Parvo contours et ceux extraits par le fi ltre MagnoY contours mobiles.
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Figure IV.1: système de suivi, après l’étape de suivi proprement dite, une analyse spectrale 
permet d’identifi er les zones segmentées du fait du bruit.

IV.1.2. Suivi court terme avec attribution et conservation de l’identifi ant

IV.1.2.1 Principe

Le but est de créer un système de suivi permettant de mettre en correspondance les zones segmentées 
d’une image à la suivante. Comme décrit sur la fi gure IV.1, cet algorithme exploite l’information de fl ot op-
tique des contours en mouvement. La fi gure IV.2 décrit plus précisément cette partie du système. Plusieurs 
informations sont à notre disposition sur chaque zone segmentée à chaque image:

→ taille de chaque zone.
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→ position spatiale de son centre de gravité.

→ vecteur vitesse moyen de chaque zone.

On construit alors un système de mise en correspondance des zones segmentées aux instants t et t-1 (cf. 
fi g. IV.2). Cette mise en correspondance utilise un jeu de règles appelées «fonctions score» basées sur les ca-
ractéristiques de mouvement moyen, de taille et de position de chaque zone segmentée. Le paragraphe suivant 
décrit ces fonctions score considérées ainsi que le système de fusion permettant la mise en correspondance.

Extracteur du flot optique 

+

Sortie
du filtre MagnoY contours mobiles

Sortie du module de segmentation
d’objets en mouvement
(zones de segmentation)

Attribution d’un numéro (ID) à
chaque zone de segmentation

puis calcul de la position
des centres de gravité

Calcul des fonctions score
entre zones segmentées

aux instants t et t-1

Données extraites pour
chaque zone segmentée à l’instant t:
_vecteur vitesse moyen (t)
_position du centre de gravité (t)
_taille

Données extraites pour
chaque zone segmentée
à l’instant t-1
... idem ....
.....
...
. Conservation du numéro identifiant

entre les zones appariées

Extraction de données
pour l’image courante (t)

Appariement avec les zones
de segmentation de

l’image précédente (t-1)

Figure IV.2: méthode d’extraction d’informations sur les zones segmentées de chaque image et mise en place 
d’un système d’appariement de chaque zone courante avec son correspondant dans l’image précédente. Lors-

qu’une zone de l’image précédente est appariée à une de celles de l’image courante, son identifi ant (ID) est 
conservé. Si une des zones de l’image courante n’est pas appariée, elle se voit attribuer un nouvel identifi ant.

IV.1.2.2 Règles pour le suivi: défi nition des fonctions score

Régularité de la taille de la zone de segmentation

Etant donnée la cadence d’acquisition des images, on fait l’hypothèse que la taille des zones segmen-
tées varie lentement d’une image à l’autre. Ce premier critère est tout de même à considérer avec précaution 
selon le type de mouvement et/ou les occultations. On élabore une fonction score de régularité de taille en se 
basant sur la quantité de pixels dans la zone segmentée. Soit nt(k) le nombre de pixels de la zone de segmenta-
tion k dans l’image t et nt-1(l), le nombre de pixels de la zone segmentée l de l’image t-1. On défi nit pour chaque 
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couple de zones segmentées (k, l) la fonction score St/t-1
taille(k, l) de correspondance entre les deux zones k et l 

selon la relation:

      
( ) ( ) ( )( )

( ) ( )( )
1/ 1

1

min ,
,  

max ,
t tt t

taille
t t

n k n l
S k l

n k n l
−−

−

=
 (Eq. IV.1)

Cette fonction prend des valeurs entre 0 et 1, elle est maximale lorsque les deux zones segmentées 
comparées sont de taille identique.

Régularité du mouvement

Nous considérons de même que le mouvement est régulier entre deux images successives. Une zone 
de segmentation k à l’instant t et sa zone correspondante l à l’instant t-1 doivent avoir des vecteurs vitesses 
proches en orientation  et en amplitude. Pour cela, on défi nit les fonctions scores suivantes:

→ Fonction score de régularité de l’amplitude du vecteur vitesse moyen: on défi nit la fonction score 
St/t-1

a (k, l) comprise entre 0 et 1 qui compare l’amplitude du vecteur vitesse moyen vt(k) de la zone de segmen-
tation k  à l’instant t à vt-1(l), celui de la zone de segmentation l à l’instant t-1.
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 (Eq. IV.2)

 → Fonction score de régularité de l’orientation du vecteur vitesse moyen: St/t-1
θ(k, l) comprise entre 0 

et 1 compare l’orientation θt(k) du vecteur vitesse moyen de la zone segmentée k  à l’instant t, à θt-1(l), celle 
de la zone de segmentation l à l’instant t-1. Si les deux vecteurs sont de même orientation, alors St/t-1

θ(k, l) 
tend vers 1, sinon St/t-1

θ(k, l) tend vers 0. Dans le cas de vecteurs d’orientation opposée (l’angle que ces deux 
vecteurs forment serait supérieur à 90° en valeur absolue), St/t-1

θ(k, l) est maintenu à 0.

     S k l k lt t
t tθ θ θ/ , max ,cos−

−( ) = ( ) − ( )( )( )1
10  (Eq. IV.3)

Hypothèse de faible déplacement d’un objet dans la scène

 En estimation de mouvement, on considère souvent l’hypothèse d’un déplacement faible de l’objet 
analysé d’une image à la suivante. Dans notre cas, cela revient à supposer que deux zones spatialement pro-
ches, segmentées dans deux images successives, sont plus susceptibles de représenter le même objet que deux 
zones éloignées. On ajoute donc la fonction score St/t-1

d(k, l) , qui tient compte de Δt/t-1(k, l) , la distance entre 
les centres de gravité de la zone de segmentation k à l’instant t et celui de la zone segmentée l à l’instant t-1. 
Le choix s’est orienté vers une fonction St/t-1

d(k,l) exponentielle pour s’affranchir des problèmes de calibration. 
St/t-1

d(k,l) prend sa valeur maximale 1.0 lorsque les deux centres de gravité sont confondus et tend vers 0 lors-
qu’ils s’éloignent l’un de l’autre. Le paramètre τSdist permet de faire varier la sensibilité de la fonction, il s’agit 
de sa constante d’espace, une valeur élevée de τSdist permet d’obtenir une fonction décroissant plus lentement 
vers 0 à mesure que Δt/t-1(k, l) augmente (nous fi xons expérimentalement τ à 5 pixels).
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     (Eq. IV.4)

Relation entre vecteurs vitesse et direction du déplacement

Le vecteur vitesse moyen estimé par le module de fl ot optique vt-1(l ) de l’objet l à l’image t-1 doit avoir 
une orientation proche de celle du vecteur déplacement dt/t-1(k, l) reliant les positions des centres de gravité  de 
deux zones appariées entre deux images successives (t-1 et t). Pour cela nous calculons une fonction score: 
St/t-1

v(k, l).

Soient θv(l), l’orientation du vecteur vitesse moyen vt-1(l ) de l’objet segmenté l à l’instant t-1 et θt/t-1
d(k, 

l), l’orientation du vecteur dt/t-1(k, l) reliant les centres de gravité des zones l à l’instant t-1 et  k  à l’instant t. On 
défi nit alors St/t-1

v(k, l) selon la relation:

     S k l l k lv
t t

v d
t t/ /, max ,cos ( ) ( , )− −( ) = −( )( )1 10 θ θ  (Eq. IV.5)

IV.1.2.3. Fusion des cinq fonctions score

Fusion des fonctions de comparaison entre deux objets segmentés

Les différentes fonctions score sont assimilables à des probabilités. Il serait néanmoins imprudent 
d’effectuer directement le produit entre ces différentes probabilités. Certaines fonctions score sont plus fi a-
bles dans certaines conditions, notamment Sθ, Sa et Sv qui n’ont plus vraiment de sens lorsque l’objet devient 
statique (lorsque le déplacement devient très faible, voire nul). 

Nous proposons de fusionner les fonctions score entre deux zones segmentées k et l en utilisant la re-
lation suivante:

   (Eq. IV.6)

Il s’agit d’une fonction qui favorise avant tout la mise en correspondance de zones de taille similaires 
et faiblement éloignées et se déplaçant de façon cohérente. Plus précisément, son comportement est descrip-
tible comme suit :
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D’une façon générale, on impose que la taille de l’objet suivi soit temporellement régulière, et que la 
distance parcourue entre deux images soit faible (inférieure à τSdist). Les fonction score Sd et Staille conservent 
un poids fort dans le calcul fi nal. En revanche, les fonctions Sa, Sθ et Sv dépendent de plusieurs facteurs. On 
distingue deux régimes de fonctionnement: 

→ Si les fonctions St/t-1
θ(k, l) et St/t-1

v(k, l) sont non nulles, alors l’objet est supposé en déplacement, en 
conséquence, St/t-1

d(k, l)  doit a priori tendre vers 0. Afi n de vérifi er ces hypothèse, lorsque des zones segmen-
tées éloignées sont comparées,  St/t-1

d(k, l) devenant faible, ceci a pour effet d’augmenter le poids des fonc-
tions  Sa, Sθ et Sv  dans le calcul et donc de valider ou non la cohérence du mouvement (régularité de vitesse et 
d’orientation du mouvement). A l’opposé, si la distance entre zones comparées est faible (c.-à-d. Sd tendant 
vers 1.0), cela revient à faire l’hypothèse d’un objet statique, alors les contraintes de régularité de vitesse et 
d’orientation sont relâchées. Cela signifi e aussi qu’un objet est susceptible de changer de direction lorsqu’il 
est lent ou immobile plutôt que lorsqu’il se déplace rapidement.

→ Si les fonctions St/t-1
θ(k, l) et/ou St/t-1

v(k, l) sont nulles, cela signifi e que les zones mises en correspon-
dance n’ont pas de relation cohérente entre leurs vecteurs vitesses ou avec leur déplacement. On vérifi e alors 
si l’objet est statique en ne prenant en compte que les fonctions Sd et Staille.

Cette méthode permet au fi nal de comparer deux zones de segmentation en mouvement en imposant 
une certaine régularité de son déplacement (orientation et amplitude) et permet aussi d’apparier les zones de 
segmentation temporairement immobiles (tant que la zone segmentée existe).

Méthode d’appariement

La fusion des fonctions score que nous venons de décrire permet de donner un indicateur qui traduit 
la probabilité que deux zones segmentées dans deux images successives correspondent à un même objet. 
Raisonnons maintenant sur l’ensemble des zones segmentées entre deux images successives. Il faut défi nir 
un système de vote qui mette en correspondance chacune des zones segmentées de chaque objet d’une image 
à  la suivante. Par ailleurs, la mise en correspondance ne doit pas être forcée si deux zones ne correspondent 
pas suffi samment.

La zone k de l’image t est mise en correspondance avec la zone l de l’image t-1 donnant la valeur St/t-1
f 

(k, l) la plus forte. Mais, nous introduisons également un critère de “ressemblance minimale” avec le seuil mS 
fi xé de façon experte à 0.1 pour lequel aucune mise en correspondance n’est faite si la valeur maximum St/t-1

f 
(k, l) lui est inférieure.
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// Calcul des fonctions score entre les zones segmentées de deux images successives
Pour chaque zone l à l’image t-1:
  Pour chaque zone k à l’image t
   Calcul de la fonction score fi nale St/t-1

f (k, l)
  fi nPour
 
  // Mise en correspondance de la zone k avec l donnant St/t-1

f (k, l) maximum
  Choix du résultat maximum des maxSf=max[St/t-1

f (k, l)]
  Si maxSf>mS

   Attribution de l’ID de la zone l à la zone correspondante k
  fi nSi
fi nPour

Cette méthode permet à un objet à l’image t-1 de n’être mis en correspondance à l’image t qu’avec un 
seul objet (cf. fi g. IV.3.a). Elle permet également à plusieurs objets de fusionner à l’image suivante: plusieurs 
zones l de l’image t-1 peuvent être mises en correspondance avec une même zone de segmentation k à l’image 
suivante t lors d’une collision (cf. fi g. IV.3.b). Ainsi, deux objets peuvent fusionner leur ID mais s’ils viennent 
à se séparer à nouveau, le plus grand garde l’ID, l’autre se voit attribuer un nouvel ID (cf. fi g. IV.3.c).

a. c.b.

Figure IV.3: exemples de suivi de 3 balles avec la méthode proposée. Chaque couleur de trajectoire et de boite 
englobante représente un ID spécifi que. a, exemple de suivi simple d’objets, sans problèmes de collisions/oc-

cultations . b, exemple d’union des zones de segmentations entre 2 objets proches, l’ID devient unique. c, 
séparation entre 2 objets préalablement confondus, un nouvel ID est attribué au plus petit.
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IV.1.3. Filtrage des zones segmentées dues au bruit

IV.1.3.1. Principe

Nous venons de voir comment suivre un objet durant son déplacement en appariant ses zones de seg-
mentation successives dans une séquence vidéo à l’aide des informations de position, de taille et de vitesse. Ce 
système permet de suivre aussi bien un objet en mouvement qu’un objet immobile (ou en déplacement faible), 
tant que la zone de segmentation existe. Dans le cas de vidéos bruitées, des zones de segmentation peuvent 
être créées par le bruit et il est alors nécessaire de les éliminer. Pour cela, nous proposons une approche par 
analyse spectrale.

Il est possible de savoir si une zone segmentée provient d’un bruit ou d’un véritable objet en mou-
vement. Pour cela, nous faisons appel aux capacités d’analyse spectrale du cortex V1: l’idée est de vérifi er 
s’il y a un lien entre les caractéristiques des contours contenus dans la zone de segmentation et les contours 
correspondant à des changements spatio-temporels détectés dans cette même zone. Si les changements spa-
tio-temporels correspondent à des contours en mouvement qui existent parmi les contours de la zone alors il 
s’agit véritablement d’une zone de mouvement (cf. fi g. IV.4.a), sinon, la zone segmentée correspond à une 
zone de bruit (cf. fi g. IV.4.b). Ceci revient à comparer les caractéristiques spatiales des changements spatio-
temporels dans une zone aux caractéristiques spatiales des contours présents. Pour cela, nous nous intéressons 
aux spectres log polaire des sorties Parvo ON-OFF du fi ltre Parvo contours et du fi ltre MagnoY contours 
mobiles de chaque zone segmentée. Le spectre de l’image de la sortie du fi ltre Parvo contours caractérise tous 
les contours de la zone segmentée, le spectre en sortie du fi ltre MagnoY contours mobiles caractérise quant à 
lui les changements spatio-temporels: les contours en mouvement et le bruit. 

Si la zone segmentée correspond effectivement à un objet en mouvement, alors ses contours mobiles 
sont présents sur la sortie Parvo ON-OFF ET sur la sortie MagnoY contours mobiles (cf. fi g. IV.4.a). Dans le 
cas d’une zone segmentée associée à un bruit temporel, il n’y a pas de corrélation entre les sorties de chacun 
des deux fi ltres (cf. fi g. IV.4.b).
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Figure IV.4: comparaison entre les sorties des fi ltres Parvo ON-OFF et MagnoY 
contours mobiles d’une zone de mouvement (a) ou d’une zone de bruit (b).

IV.1.3.2. Méthode de différentiation du mouvement et du bruit

Le principe énoncé peut être reformulé de la façon suivante: si les contours en mouvement d’une zone 
de segmentation ont des orientations qui coïncident avec certaines des orientations de tous les contours de la 
zone alors il s’agit certainement d’un objet en mouvement, sinon, il s’agit de bruit. On va donc comparer les 
spectres log-polaires des sorties de chacun des deux fi ltres.

On construit un système de différenciation basé sur l’analyse des orientations dominantes des sorties 
Parvo ON-OFF et MagnoY contours mobiles pour chacune des zones segmentées (cf. fi g. IV.5). Si la zone 
segmentée considérée correspond à un objet mobile, le produit des courbes d’énergie cumulée par orientation 
des sorties Parvo ON-OFF et MagnoY contours mobiles doit avoir un profi l proche de la courbe d’énergie 
cumulée par orientation de la sortie MagnoY seule. Dans le cas contraire, l’orientation des énergies en sortie 
MagnoY est «aléatoire » et ne correspond pas à la sortie Parvo contours (ON-OFF).
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Figure IV.5: système de différenciation entre bruit et mouvement. Pour une zone de segmentation 
donnée, le système d’analyse spectrale analyse indépendamment les sorties de fi ltre Parvo ON-

OFF et MagnoY et prend une décision sur sa nature: zone de mouvement ou zone de bruit d’après 
une analyse de la coïncidence entre les orientations des deux spectres.

Afi n de comparer les deux courbes d’énergie cumulée par orientation (du produit Parvo*MagnoY et 
de la sortie MagnoY seule), nous analysons l’intercorrélation entre ces deux signaux. Plus précisément, nous 
normalisons ces courbes d’énergie cumulée par orientation entre 0 et 1, et retirons la valeur moyenne, puis 
en calculons l’intercorrélation. De cette façon, la normalisation permet de comparer des signaux d‘amplitude 
proche, et le retrait de la moyenne élimine la composante continue. Ceci a pour conséquence que la valeur 
maximum de l’intercorrélation est liée au décalage en orientation entre les deux signaux. Si la zone de seg-
mentation englobe une région en mouvement, alors le décalage en orientation est nul, car les deux signaux 
comparés sont corrélés. Sinon, le décalage est non nul ce qui montre la non-corrélation ou non-cohérence 
entre les signaux Parvo et MagnoY et traduit la présence d’un bruit.

 Ce type de traitement est illustré sur la fi gure IV.6. On observe en IV.6.a le cas d’une zone associée à 
un bruit. La réponse des orientations des contours est différente entre la sortie Parvo et la sortie MagnoY, le 
produit de ces deux sorties n’est pas corrélé avec les orientations de la sortie MagnoY, le maximum d’inter-
corrélation n’est pas centré en 0. Le système considère la zone segmentée comme une zone de bruit et arrête 
son suivi. A l’opposé, la fi gure IV.6.b montre une zone segmentée qui englobe une personne en déplacement 
de faible amplitude. On observe de grandes similitudes en orientation entre les sorties Parvo ON-OFF et 
MagnoY contours mobiles. Le calcul de corrélation montre un maximum en 0 ce qui indique cette cohérence 
entre les deux signaux, cette méthode considère alors cette zone segmentée comme une zone de mouvement 
et autorise le système à poursuivre le suivi de l’objet.
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Figure IV.6: illustration de la méthode de différenciation bruit et mouvement: a, la zone de segmenta-
tion correspond à du bruit, les courbes d’énergie cumulée par orientation des sorties des fi ltres Parvo 
et MagnoY ne sont pas corrélées. b, la zone de segmentation englobant une zone de mouvement (ici 

un piéton) montre un lien entre les sorties Parvo et MagnoY : les contours en mouvement font partie 
des orientations présentes dans la zone, le maximum de corrélation est centré en zéro.

IV.1.3.3. Performances et discussion

Les tests de performance de cette méthode ont été réalisés sur la base de test PETS 2001 [PETS]. A 
partir de la séquence vidéo test 2-camera2, nous avons défi ni 400 zones de segmentation de bruit et 400 zones 
de mouvement (piétons, voitures, vélo) (cf. fi g. IV.7). Les capacités d’identifi cation des zones de bruit ont 
alors été évaluées sur ces deux types de zone. Les bonnes reconnaissances, les fausses alarmes (c.-à-d. lorsque 
le système considère un objet en mouvement comme une zone de bruit) ainsi que le taux d’oubli sont relevés. 
Les résultats sont présentés sur la table IV.1.
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Zones de mouvement

Zones de bruit

Figure IV.7: extrait de la séquence de test pour l’identifi cation des zones de mouvement et de bruit.

Table IV.1: évaluation des performances du système de reconnaissance du bruit
Taux de 
succès

Taux de 
fausse alarme

Taux d’oubli

89% 3% 9%

On constate que cet algorithme permet d’identifi er les zones de bruit avec effi cacité. Le taux de fausse 
alarme est bas ce qui est primordial, car ce système ne doit pas considérer les objets en mouvement comme 
des zones de bruit. Enfi n, le taux d’oubli de l’ordre de 10% montre que cette méthode présente des limites. 
Des problèmes peuvent survenir lorsque les zones segmentées présentent de nombreuses orientations, celles-
ci pouvant être confondues avec les orientations temporelles créées par le bruit.

Le but de cet algorithme est comparable aux post-traitements à base d’opérateurs morphologiques. Ces 
deux méthodes ont le même but: éliminer les zones de segmentation de bruit. Mais chacune agit dans un cadre 
différent: les opérateurs morphologiques éliminent les zones segmentées de taille réduite et ne tiennent pas 
compte du mouvement, la méthode proposée est capable d’éliminer des zones segmentées de taille importante 
en se basant sur une analyse de l’information de mouvement contenue dans celles-ci.

Du point de vue du coût de calcul, cette méthode de différenciation fait appel à deux analyses spectra-
les ce qui peut être coûteux en temps de calcul si la zone à analyser est de taille importante. D’une manière 
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générale, cette méthode est appliquée ponctuellement dans le système de suivi, toutes les 10 images.

Cette  méthode de différenciation ne se base que sur une analyse des orientations dominantes dans les 
zones segmentées, elle est donc relativement qualitative. Elle peut néanmoins être améliorée si l’on compare 
les images spectrales log polaire plutôt que leur courbe d’énergie cumulée par orientation, mais le coût de 
calcul est alors augmenté.

IV.1.4. Performances de l’algorithme de suivi avec identifi cation des zones de bruit

IV.1.4.1. Qualité du suivi

Nous avons testé cet algorithme sur différents types de vidéo de manière à montrer la généricité du 
système. Sans modifi er les paramètres des fi ltres utilisés, nous testons les performances de suivi dans le cas 
d’objets en déplacement. Le système de segmentation préalable utilisé pour ces tests est celui présenté au 
chapitre II (mais tout autre algorithme de segmentation pourrait a priori faire l’affaire), il s’insère dans le sys-
tème de suivi complet (cf. fi g. IV.1) et permet de tester un système de suivi entièrement basé sur un système 
“bio-inspiré”.

Les fi gures IV.8.a-c montrent différents résultats de suivi dans une séquence PETS2001 [PETS], pour 
laquelle la caméra est fi xe et il n’y a pas d’occultations. Les zones de segmentation sont encadrées avec une 
couleur spécifi que et la trajectoire de leur centre de gravité est tracée avec la même couleur. Sur la fi gure 
IV.8.a, une voiture traverse la scène et est suivie tout le long de son parcours. La fi gure IV.8.b montre le suivi 
de trois personnes traversant la scène. Le suivi simultané de différents types de zones en mouvement: “person-
nes” et “vélo” est montré sur la fi gure IV.8.c. Pour ces exemples, d’une part, le suivi est réalisé correctement 
sans perte du suivi et d’autre part, les zones de segmentation crées par le bruit sont isolées.

Les fi gures IV.8.d et IV.8.e montrent deux extraits de séquences plus diffi ciles. On teste les performan-
ces du système de suivi dans le cas d’une caméra mobile en basse résolution et fortement compressée (vidéo 
mpeg1). La caméra est mobile et suit la trajectoire du ballon. La tâche de suivi est plus diffi cile, mais reste 
effi cace, les problèmes apparaissent principalement lors des inversions brusques dans la direction de déplace-
ment de la caméra. Cela montre que le système proposé est également tolérant vis-à-vis des systèmes à caméra 
mobile tant que la caméra bouge de façon régulière.

On observe que quelle que soit la zone en mouvement (voiture, piéton, vélo) la segmentation les en-
globe correctement. Par ailleurs, le suivi des objets est correct tout le long de leur apparition, tant qu’aucune 
occultation ne se produit (pour rappel, nous ne proposons pas un système de suivi long terme dans cette par-
tie).

Plus précisément, la table IV.2 donne les écarts de suivi par rapport à la vérité terrain pour les vidéos 
de référence Pets2001 [PETS] en résolution originale (768*576 pixels). Nous évaluons également les perfor-
mances de conservation de l’ID tout au long de la trajectoire. Pour cela, nous ne considérons que les trajec-
toires pour lesquelles les objets ne sont pas occultés. On note ici TF le nombre de trajectoires fragmentées par 
rapport au nombre d’objets à suivre établi en vérité terrain. Un rapport supérieur à 1 montre qu’un objet est 
suivi durant un certain temps puis est “perdu”, puis son suivi est repris avec un ID différent et ainsi de suite.



Chapitre IV: Suivi et identifi cation d’objets 166
Partie II: Applications bio-inspirées

b. PETS 2001, test set 2, caméra 2, Image 762a. PETS 2001, test set 2, caméra 2, Image 381

c. PETS 2001, test set 2, caméra 2, Image 1873

d. Séquence football image 26 e. Séquence football image 165

Figure IV.8: test du système de suivi temporel d’objets en mouvement. a-b-c,  test en caméra fi xe dans une sé-
quence test PETS 2001 (test set 2, caméra 2) (Résolution de l’image: 576*768 pixels). d-e, Test en caméra mobile 

sur une séquence vidéo compressée de football (résolution image: 320*240) 
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Table IV.2: évaluation des performances du calcul de trajectoire des zones en mouvement.
Ecart moyen avec la trajectoire 

de référence
Ecart type TF de notre méthode

6 pixels 3 pixels 32 trajectoires /27 objets

Ces résultats montrent un suivi spatialement précis de la trajectoire et une fragmentation très faible de 
la trajectoire lorsque les objets ne sont pas occultés. 

 IV.1.4.2. Coût de calcul

Cet algorithme est entièrement basé sur une approche contour utilisant les outils présentés aux chapi-
tres I et II. Il fonctionne à 12 images par seconde pour des images de taille 320*240 pixels sur un ordinateur 
équipé d’un processeur de type Intel Pentium 4 3.0Ghz avec un code C++/Matlab non optimisé.

IV.1.5. Conclusion sur le système de suivi
Dans cette partie, nous avons montré qu’il est possible de construire un système de suivi court terme 

d’objets en mouvement basé sur une approche contours utilisant les outils de vision par ordinateur inspiré par 
des modélisations du système visuel humain. Il exploite les deux voies d’information de détail (Parvo) et de 
mouvement (Magno). Une phase de segmentation est requise au préalable pour permettre d’isoler les réponses 
de ces deux voies d’informations pour chaque objet en mouvement (par exemple, le système de segmentation 
présenté au chapitre II). Par suite, ces zones sont suivies temporellement d’une image à l’autre et sont iden-
tifi ées (par un ID spécifi que). Ce système est également capable de s’affranchir des zones de segmentation 
liées au bruit. 

Ce système ne réalise néanmoins qu’un suivi à court terme c.-à-d. d’une image à la suivante. Une mé-
thode d’analyse plus haut niveau est nécessaire pour résoudre les problèmes d’occultation amenant à la perte 
temporaire d’un objet dans la scène.
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IV.2. Reconnaissance d’objets
L’objet de ce paragraphe est de faire d’une part de l’identifi cation d’objet (retrouver un objet précis 

dans une base) et d’autre part de la catégorisation/classifi cation d’objet (retrouver le type d’un objet: voiture, 
vélo, etc. à partir d’une base représentative des types objets à classer) comme cela se fait dans notre cortex 
visuel dans les aires supérieures à l’aire V1. Comme il l’a été évoqué dans [Guyader04, LeBorgne04] la mo-
délisation du cortex V1 par une décomposition en bandes d’orientations et bandes de fréquences permet une 
catégorisation effi cace de la scène analysée. Nous allons également utiliser ce type d’approche avec nos outils 
d’analyse bio-inspirés. L’objectif est à terme de proposer un outil de reconnaissance à insérer dans le système 
de suivi présenté au paragraphe précédent dans le but de pouvoir retrouver les objets suivis, mais ayant dis-
paru durant quelques images pour raison d’occultations.

IV.2.1. Algorithme proposé
Afi n de caractériser les objets, nous proposons de leur associer une signature spectrale qui soit inva-

riante aux effets de zoom, de translation et de rotation dans le plan de la caméra. La fi gure IV.9 présente l’ar-
chitecture de l’algorithme proposé. La structure spatiale des objets est caractérisée par l’organisation de ses 
contours d’où l’utilisation du fi ltre Parvo contours et l’analyseur spectral log polaire. A ces deux modules déjà 
amplement décrits précédemment, nous ajoutons un module d’extraction de la signature spectrale proprement 
dite.

Analyseur spectral log polaire

90° 180°
orientations

fr
éq

u
en

ce
s

0.3

0.01

Image Spectre

Filtre Parvo contours

B.ON

B.OFF

Parvo
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Extraction d’une
signature spectrale

Orientations

image entrante

Figure IV.9: principe de fonctionnement de l’analyseur/identifi cateur d’objets: la scène est traitée à l’aide 
du fi ltre Parvo contours puis de l’image de contours résultante est calculé le spectre d’amplitude log polaire  

donnant une information de structure et de texture sur la zone analysée. Enfi n, la signature spectrale de 
chaque objet est calculée
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IV.2.1.1. Défi nition de la signature spectrale

Rappels sur les propriétés du spectre log polaire

→ Le spectre d’amplitude échantillonné de façon log polaire a pour propriété de porter l’information 
de structure et de texture des éléments de la scène visuelle.

→ Le spectre log polaire est invariant (dans une certaine mesure) à la translation (cf. fi g. IV.10.a). Cette 
propriété découle de la transformation de Fourier. En effet, un objet ou motif analysé en différentes positions 
spatiales présente un spectre identique s’il ne subit pas d’autres transformations qu’une translation plane dans 
le plan image.

→ Lors d’un zoom ou d’une rotation plane, le spectre log polaire se translate : lors d’une rotation, 
l’énergie se translate selon l’axe des orientations et une partie “sort ” de l’image spectrale pour réapparaître 
de l’autre côté par effet cyclique (cf. fi g. IV.10.b). Lors d’un zoom, l’énergie se translate le long de l’axe des 
fréquences (cf. fi g. IV.10.c).

L’idée est donc de défi nir à partir du spectre log polaire caractéristique de la structure et de la texture 
des objets et naturellement invariant aux translations planes, une représentation également invariante aux 
zooms et rotations planes.

Remarque: dans le cas de zoom, on perd ou on gagne de l’information visuelle du fait de la résolution 
et de la zone d’analyse englobant plus ou moins d’informations: on perd de l’information en basse fréquence 
et on gagne de nouvelles informations en haute fréquence lors d’un agrandissement. Au contraire, on gagne de 
l’information en basse fréquence et on en perd en haute fréquence lors d’un rétrécissement. L’information qui 
perdure dans le temps est donc plutôt au centre de la bande de fréquence admise par notre banc de fi ltres.
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Figure IV.10: comportement du spectre log polaire lors d’une translation (a), d’une rotation dans le plan de 
la caméra (b) ou lors d’un zoom (c)

Défi nition de la signature spectrale

Afi n de conserver l’invariance à la translation et d’ajouter une invariance à la rotation plane (roll) et au 
zoom, nous proposons d’utiliser l’autocorrélation de ces spectres log polaires. L’autocorrélation d’une image 
S de taille M*N est défi nie comme suit :

     (Eq. IV.7)

Dans notre cas, l’image dont on calcule l’autocorrélation est un spectre échantillonné de façon log 
polaire. Son autocorrélation rend le spectre log polaire invariant aux zooms et rotations car l’autocorrélation 
possède la propriété d’être invariante aux translations de l’image analysée.

Comme le spectre est invariant aux translations de l’objet et comme l’autocorrélation est invariante aux 
translations du spectre log polaire de l’objet, alors, l’image d’autocorrélation est invariante aux translations, 
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rotations planes et zooms de l’objet. Cette image constitue la signature spectrale (ou carte d’identité) d’un 
objet, indépendamment de sa position, de sa taille et de son orientation dans le plan de la caméra. A titre d’il-
lustration, sur la fi gure IV.11, toutes les représentations de l’objet conduisent à la même signature spectrale.

Image originale Image translatée Image tournée Image zommée

Spectres log polaires

Autocorrélations

Figure IV.11: autocorrélation du spectre log polaire lors d’une translation (a), d’une rotation dans le 
plan de la caméra (b) ou lors d’un zoom (c)

IV.2.1.2. Calcul de distance entre signatures spectrales

Dans le but d’identifi er ou de classer des objets par rapport à une base de référence, nous proposons 
une méthode de mise en correspondance basée sur les signatures spectrales. L’idée est de comparer deux ob-
jets a et b par le calcul de la distance euclidienne entre les autocorrélations Ca(i, j) et Cb(i, j) de taille M*N de 
leurs spectres log polaires (leurs signatures spectrales) selon la relation suivante: 

     (Eq. IV.8)

Une distance faible indique une forte ressemblance entre les objets. Au contraire, une distance impor-
tante montre leur différence.

Nous choisissons de travailler avec un spectre log polaire de précision comparable à celle du système 
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visuel. Le spectre est échantillonné en 15 bandes d’orientations et 15 bandes de fréquences, ce qui aboutit 
à une image 15*15=225 pixels. Sachant que l’autocorrélation d’une image de taille N*M est de taille (2N-
1)*(2M-1), nous travaillons avec des autocorrélations de taille 29*29 pixels.

IV.2.2. Analyse de performances
Nous avons testé cette méthode sur deux bases, la première permet de tester les performances de la 

méthode, la seconde en teste les limites. Cette première base est constituée de 72 images de scènes naturelles 
ayant subi des rotations planes et des effets de zoom. Ceci va nous permettre de tester la méthode proposée 
dans un cadre idéal. La seconde base (COIL100 [CoilSite]) contient 100 objets subissant des rotations non 
planes (changements de prise de vue) et des effets de zoom. Cette seconde base va permettre de tester cette 
méthode dans un cadre d’étude plus complexe ne respectant pas les hypothèses de rotation plane, mais en 
ajoutant des effets introduits par la prise de vue 3D. 

IV.2.2.1. Analyse des résultats sur la base de scènes naturelles

Cette première base contient 72 images réparties en six classes: villes, montagnes, plages, forêts, inté-
rieurs d’habitation et villages (cf. fi g. IV.12.a). A partir de chaque image, on crée (cf. fi g. IV.12.b):

→ 5 images tournées dans le plan de la caméra (roll) de 10°, 45°, 90°, 135° et 170°.

→ 5 images zoomées d’un facteur respectif: 1.2, 1.5, 1.8, 2 et 2.5 (les zooms sont positifs de manière 
à minimiser les effets de bords). 

Cette base est donc constituée de 792 images.
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Figure IV.12: images extraites de la base de scènes naturelles: a, exemple d’images pour 
chacune des 6 classes: villes, montagnes, plages, forêts, scènes d’intérieurs et villages. b, 

exemple d’une image ayant subi zooms et rotations.

Identifi cation et tolérance aux effets de zoom et de rotation dans le plan de la 
caméra

On étudie l’évolution de la distance entre une image en position de référence et ses versions zoomées et 
tournées. La fi gure IV.13.a montre l’évolution des spectres log-polaires et des autocorrélations lors de zooms 
et rotations d’une image de plage. La fi gure IV.13.b montre l’évolution de la distance entre la signature spec-
trale de l’image de référence et celle de ses versions transformées. A titre de comparaison, nous représentons 
la distance moyenne entre la signature spectrale de l’image d’exemple et la signature spectrale de chacune des 
images des autres classes.
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Figure IV.13: a, évolution des spectres log polaires et des autocorrélations en fonction de la rotation et de l’effet de 
zoom pour une image donnée.  b, évolution de la distance entre les signatures spectrales de l’image initiale et des 

images transformées et comparaison avec les moyennes des distances vis-à-vis des autres images de chaque classe.
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On constate que les autocorrélations des spectres varient peu lors d’une rotation, même si le spectre 
se translate. Les changements les plus remarquables (rotations de 45° et 75°) sont dus aux effets de bord 
importants sur les images tournées. Ces effets de bords sont néanmoins atténués du fait de l’utilisation d’un 
fenêtrage de Hanning (cf. chapitre I.5.2) et on constate quoi qu’il en soit que la distance mesurée reste infé-
rieure à la distance vis-à-vis des autres classes. Ainsi, l’évolution de la distance en fonction de la rotation est 
stable et est toujours inférieure à la distance moyenne aux autres classes.

En ce qui concerne les effets de zoom, la translation du spectre vers les basses fréquences entraîne de 
manière inévitable une perte d’informations. Ainsi, les autocorrélations évoluent à mesure que l’effet de zoom 
se renforce. Cela se traduit par un accroissement progressif de la distance en fonction de l’effet de zoom. Il 
existe donc une limite au-delà de laquelle les autocorrélations n’ont plus de liens suffi sants (ici, on fi xe la 
distance limite à 3.105, soit un zoom de l’ordre de 2 donnant une distance légèrement supérieure à la classe 
d’appartenance de l’image ce qui permet une certaine tolérance).

Par ailleurs, la moyenne des distances calculées avec des images issues de la même classe que l’image 
requête (plage) est inférieure à la moyenne des distances calculées avec des images issues des autres classes. 
Il est donc possible d’envisager une classifi cation en se basant sur un calcul de distance entre autocorrélations 
des spectres log polaires.

Classifi cation de scènes

On défi nit la classifi cation comme la capacité à apparier une image requête avec des images appar-
tenant à la même classe. Afi n de tester les performances de classifi cation sur cette base d’images de scènes 
naturelles,  on procède selon une première méthode qui consiste à sélectionner une image parmi les 792 de la 
base et chercher parmi les 791 restantes laquelle donne la distance la plus faible. On regarde alors si les deux 
images de distance proche appartiennent à la même classe. Le taux de bonne classifi cation est de 85%. Les 
fi gures IV.14.a-b illustrent ces résultats : pour une image requête donnée, les images donnant une distance fai-
ble appartiennent bien à la même classe, les autres classes sont beaucoup plus éloignées en terme de distance. 
Ce premier test montre que la méthode est effi cace dans le cadre d’analyse de scènes qui respectent les types 
de transformation d’image supportés par la méthode (rotation plane et zoom). Des erreurs se produisent seu-
lement pour des images de structure et de texture très proches : dans l’exemple de la fi gure IV.14.c, les murs 
verticaux des immeubles sont les plus visibles et leur texture est moins marquée ce qui se rapproche d’une 
image de plage particulière, également marquée par un contour très fort. Dans ce cas-là, les informations de 
texture et de structure sont insuffi santes et seule l’information de contexte permettrait de les différentier.
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Figure IV.14: exemples de résultats de classifi cation avec la méthode proposée. a et b, 
exemples de bonne classifi cation. c, exemple d’erreur de classifi cation du fait de la ressem-

blance des orientations entre certaines images de classes différentes.

Classifi cation par utilisation d’une image moyenne

On évalue les performances de classifi cation par une autre méthode couramment utilisée en classifi -
cation. Elle consiste à calculer l’autocorrélation moyenne Cm  des autocorrélations Ci  des différentes images 
contenues dans une même classe. Chaque classe est donc représentée par une seule autocorrélation caracté-
ristique (cf. fi g. IV.15). La classifi cation consiste alors à comparer l’autocorrélation du spectre d’une image 
requête avec chacune des autocorrélations moyennes représentatives de chaque classe. L’autocorrélation 
moyenne donnant la distance la plus faible indique alors la classe qui a été reconnue. On obtient par cette mé-
thode un taux de reconnaissance de 82% ce qui est inférieur au résultat précédent du fait que chaque classe est 
décrite par une seule signature spectrale moyenne (cette signature ne pouvant en effet pas représenter chaque 
cas de fi gure au sein de la classe). Ce taux est comparable aux méthodes de classifi cation basée sur les spectres 
log polaires [Guyader04].
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Figure IV.15: autocorrélations moyennes de trois classes d’images

A l’issue des tests effectués sur cette base d’images “idéales”, on conclut que la méthode de classi-
fi cation proposée fonctionne de façon satisfaisante pour des images subissant des effets de translation, de 
rotations dans le plan image et de zoom de faible amplitude (zoom de facteur 2).

IV.2.2.2. Analyse des résultats sur la base d’images COIL100

La base COIL100 contient 7200 images de 100 objets photographiés en couleur sur fond noir, en réso-
lution 128*128. Chacun de ces objets est pris sous 72 angles de vue différents. La fi gure IV.16 donne quelques 
exemples d’objets contenus dans cette base.
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a.

b.

+180°

Figure IV.16: images extraites de la base COIL100: a, exemple d’objets dans la base. b, 
angles de vue différents pour une objet donné.

Cette base d’images est intéressante pour évaluer les performances de notre algorithme, car on y trouve 
des objets de forme proche (différentes voitures par exemple) et des objets de forme et de textures très diffé-
rentes (boite, agrafeuse, etc). Les prises de vues sont identiques pour chaque objet et il est donc possible de 
voir quelle est la tolérance du système pour la reconnaissance d’objets de même orientation, de même type, 
etc.

Comme dans cette base de nombreux objets ont de fortes ressemblances, nous la décomposons en 
différentes classes dans le but d’évaluer les performances de classifi cation de la méthode proposée. Une clas-
sifi cation de référence a été réalisée lors d’un entretien entre 2 experts. La consigne donnée est de regrouper 
les objets selon des critères de forme. Il leur était présenté les 100 objets en position de référence (prise de 
vue en angle 0°) et en niveau de gris. Une phase de débat a permis de construire de façon plus précise les 
classes. Cette phase d’expertise a permis de dégager les 12 classes présentées sur le tableau IV.3. On obtient 
une moyenne de 8.3 objets par classe et un écart type de 3.5.

Notons qu’en prenant les mêmes critères, d’autres classifi cations sont possibles (par exemple, les clas-
ses canettes et mugs auraient pu être regroupées) il a néanmoins fallu faire un choix ce qui explique que nous 
nous basons sur cette classifi cation ci.
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Table IV.3: classification manuelle des objets de la base COIL100
Classes Critères retenus Nombre 

d’objets
Liste des numéros des objets Exemple d’objets

Mugs et tasses cylindres texturés 8 10 11 16 18 43 45 59 81

Récipients cylindres coniques 
non texturés

5 30 58 86 89 97

Petites fi gures objets verticaux 
texturés

7 14 17 20 28 48 52 74

Formes rondes ovoïdes faiblement 
texturés

6 34 35 47 56 73 94

Utilitaires objets peu texturés 
de forme variables

9 21 36 40 44 57 60 66 68 85

Véhicules orientations et 
structures asso-

ciées aux voitures

15 3 6 8 15 19 23 27 37 38 42 69 76 78 
91 100

Boites rondes boites rondes tex-
turées

9 25 26 29 32 70 71 72 87 95

Tubes cylindres minces et 
texturés

15 5 9 13 22 24 33 39 50 55 61 64 65 88 
90 92

Boites rectangulaires formes rectangu-
laires horizontales 

texturées

10 1 31 46 53 54 67 79 84 96 98

Fruits&légumes formes rondes fai-
blement texturées

6 2 4 63 75 82 83

Formes en bois formes cylindri-
ques et carrées fai-
blement texturées

5 12 41 51 77 80

Canettes cylindres texturés 
de dimensions 

constantes

5 7 49 62 93 99
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Evolution de la signature spectrale en fonction de l’angle de vue

Nous avons mené une évaluation de la tolérance au changement de l’angle de vue des objets. L’objectif 
est d’analyser pour un objet donné, l’évolution de la distance entre l’autocorrélation du spectre de l’objet vue 
de face (image de référence à 0°) et l’autocorrélation du spectre du même objet vue sous des angles différents. 
Ces rotations plus complexes que de simples rotations dans le plan de la caméra entraînent un changement 
d’apparence de l’objet. Ceci crée au niveau de son spectre log polaire des translations locales des énergies 
(par effet de compression ou de dilatation des contours selon des orientations particulières) pour les rotations 
faibles et l’apparition de nouvelles caractéristiques spectrales lors de grandes rotations (cf. fi g. IV.17). Ces 
transformations du spectre log polaire étant plus complexes que des translations, l’autocorrélation n’est plus 
stable pour les transformations importantes. Nous allons donc évaluer les limites de la méthode.

images

Spectres
log polaires

orientation initiale
de référence

orientation initiale+5° orientation initiale+10° orientation initiale+95°

Autocorrélations:
signatures spectrales

Figure IV.17: évolution du spectre log polaire et de l’autocorrélation d’un même objet lors de change-
ment de prise de vue entraînant une apparence différente du point de vue de la caméra.

L’évaluation de la tolérance aux changements d’angle de vue de l’objet a été réalisée de la manière 
suivante. Pour chaque objet, on défi nit l’attitude de référence (prise de vue à 0°) et son autocorrélation corres-
pondante C0. On calcule ensuite la distance d(C0, Ci) entre la signature spectrale de référence et la signature 
spectrale Ci de la prise de vue d’angle i de ce même objet. Ces calculs donnent des courbes d’évolution de la 
distance entre signatures spectrales en fonction de la rotation de l’objet (cf. fi g. IV.18). Notons que les objets 
ne sont pas toujours symétriques pour une rotation de 180° ce qui explique que les courbes de distances ne le 
soient pas non plus rigoureusement.
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Figure IV.18: évolution de la distance, pour un même objet, entre une position de référence et les autres 
points de vue. a, objet de la classe “fi gurine horizontale”. b, objet de la classe “tubes”

On observe que d’une manière générale, pour un même objet, la distance en fonction de la rotation est 
faible pour une rotation faible, mais croit avec l’angle de rotation. Ceci s’explique par un changement d’appa-
rence important pour les grandes rotations, ainsi la signature spectrale devient de plus en plus différente.

La distance évolue donc fortement avec le changement de prise de vue, cette méthode ne peut donc a 
priori pas permettre d’identifi er ou de classer un objet en le comparant à une seule prise de vue de référence. 
Selon les objets, on observe en effet une forte augmentation de la distance pour un faible changement d’orien-
tation de la prise de vue (cf. fi g. IV.16.b), ceci est dû à l’apparence qui évolue très rapidement même pour 
des rotations faibles. A l’opposé, certains objets donnent une mesure de distance faible pour une large gamme 
de rotation du fait de leur structure plane et faiblement texturée. On observe néanmoins qu’en moyenne, on 
mesure les distances les plus faibles pour des rotations inférieures à 15°. Ce qui correspond au pas d’échan-
tillonnage des fi ltres GloP utilisés pour la transformation log polaire. Si l’on ne se base que sur cette tolérance 
de 15°, alors, identifi er un objet sera possible en le comparant à un ensemble de prises de vue de référence 
représentant l’objet au maximum tous les 15°. Il faudra donc 24 prises de vue de référence pour identifi er 
l’objet quelque soit sa prise de vue sur 360°.

Par ailleurs, ce changement des caractéristiques spectrales des objets lors du changement de prise de 
vue entraîne qu’il ne sera pas non plus possible de classer les objets en comparant une image requête avec une 
seule image moyenne représentative de chaque classe comme nous l’avons fait avec la base précédente.

Identifi cation d’objets

On défi nit l’identifi cation comme la capacité à apparier une image requête avec une des images repré-
sentant exactement le même objet. Nous avons effectué un premier test dont le but est de vérifi er les capacités 
de l’algorithme à retrouver un objet dont on dispose d’une description riche (ses 72 prises de vue) au milieu 
d’une description également riche d’autres objets (les 99 objets restant avec 72 prises de vue pour chacun 
d’eux). Il s’agit donc de voir dans quelle mesure notre algorithme distingue des objets entre eux. La procédure 
de test est la suivante. On sélectionne une image parmi les 7200 et l’on cherche parmi les 7199 restantes celle 
qui donne la distance la plus faible. On regarde alors si l’objet le plus proche en terme de distance est exacte-
ment le même objet, à une rotation près.
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On obtient fi nalement 83.6% de bonne reconnaissance, les images donnant les distances les plus fai-
bles étant généralement celles représentant l’objet sous un point de vue avec une rotation inférieure à 15° 
par rapport à celui de l’image requête (cf. fi g. IV.19.a-b). Ce premier test montre que cette méthode permet 
d’identifi er un objet avec un taux de réussite correct, dans le cas où l’on a une description riche de toutes les 
poses de cet objet même si celles-ci sont noyées dans la description de toutes les poses d’un grand nombre 
d’autres objets.

c.

Image requête

Images les plus proches

distance

a.

Image requête

distance

b.

Image requête

distance

Images les plus proches

Images les plus proches

Figure IV.19: exemples de résultats d’identifi cation avec la méthode proposée. a-b, exem-
ples de bonne classifi cation. c, exemple d’erreur d’identifi cation du fait de la ressemblance 

des orientations entre certaines images d’objets différents.

Le taux d’erreur (16.4%) s’explique par une confusion entre objets de forme et de texture proche. En 
effet, notre méthode ne prend pas en compte d’information de couleur ou autre. La fi gure IV.19.c montre une 
erreur d’identifi cation pour laquelle l’image requête présente un contour  extérieur proche de l’image donnant 
la distance la plus proche. Par ailleurs, la texture des deux objets étant relativement pauvre, les deux éléments 
ne sont pas facilement différenciés, ces deux facteurs limitent l’effi cacité de la méthode. La fi gure IV.20 il-
lustre un autre cas de confusion possible : deux objets pris sous le même angle de vue et qui ne diffèrent que 
par leur information de couleur.
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Images de la base Image testées en niveau de gris

Figure IV.20: deux objets de forme proche et d’orientation identique dans la base 
de test. En niveau de gris, la ressemblance peut porter à confusion.

Classifi cation

Nous testons maintenant la capacité de cette méthode à classer un objet dans les catégories défi nies 
dans la table IV.3. Pour cela, nous procédons selon deux approches différentes.

Classifi cation par comparaison avec toutes les images de la base

Dans ce premier test, nous suivons le même principe que celui utilisé pour l’identifi cation, mais en 
relâchant cette fois une contrainte. On sélectionne une image d’un objet et on la compare aux 7199 restantes. 
On regarde ensuite si l’image donnant la distance la plus faible appartient à la même classe que l’image test.

Cette méthode donne 87.4% de bonne reconnaissance. Comme on pouvait s’y attendre ce résultat est 
supérieur à l’identifi cation réalisée sur le même principe, car nous avons relâché une contrainte autorisant 
ainsi certains objets à être confondus avec ceux appartenant à la même classe (cf. fi g. IV.21.a). Néanmoins, 
l’augmentation n’est pas très importante et s’explique par la ressemblance de forme et de texture entre certains 
objets, même issus de classes différentes (cf. fi g. IV.21.b).
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(classe utilitaire)
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a.
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(classe véhicule)
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Images les plus proches

Images les plus proches

Figure IV.21: exemples de résultats de classifi cation. a, exemple de bonne classifi cation. b, 
exemple d’erreur de classifi cation du fait de la ressemblance de forme et des orientations 

des textures entre certaines images d’objets différents.

Classifi cation par comparaison à une image de référence

On analyse les capacités de classifi cation de notre algorithme selon une seconde méthode. On calcule  
désormais la distance entre chaque objet pris sous un unique angle de vue de référence (0° par exemple), la 
base de tests consiste alors en 100 images représentant les 100 objets de la base avec le même angle de vue. 
Pour chaque image requête, on regarde si l’image donnant la distance la plus faible appartient à la même 
classe.

On obtient un taux de classifi cation relativement faible de 73 %. Les fi gures IV.22.a-b montrent des  
exemples de classifi cation correcte. La fi gure IV.22.c montre quant à elle un exemple de mauvaise classifi ca-
tion. Les erreurs proviennent du fait que les objets au sein d’une même classe peuvent présenter des spectres 
et donc des autocorrélations très différentes (cf. fi g. IV.23). Ceci s’explique par le fait que la classifi cation réa-
lisée manuellement se base sur des considérations de forme alors que dans l’exemple de la fi gure IV.23, bien 
que la forme soit identique, la texture est très différente. Il apparaît donc comme nécessaire de se baser sur un 
autre critère pour une classifi cation de ce type ou alors il serait nécessaire d’enrichir la base de test de manière 
à décrire chaque classe avec un grand nombre d’objets représentant toutes les confi gurations possibles propres 
à chaque classe. On peut également remettre en cause la classifi cation experte qui dans cet exemple (cf. fi g. 
IV.23) n’était basée que sur un critère de forme, la texture ayant néanmoins une importance majeure.
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a.
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Figure IV.22: exemples de résultats de classifi cation par comparaison entre prise de vue 
identique. a-b, exemples de bonne classifi cation. c, exemple d’erreur de classifi cation.
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Objets appartenant à la même base

Autocorrélations de leurs spectre

Figure IV.23: exemple d’objets appartenant à la même classe mais présentant 
des autocorrélations différentes

Nous venons de voir que sur une base d’images dans laquelle les objets subissent des rotations 3D, la 
classifi cation est plus diffi cile avec la méthode proposée. Il est néanmoins possible d’obtenir de bonnes per-
formances de classifi cation et d’identifi cation si l’on effectue des comparaisons entre objets en utilisant sur 
une grande quantité d’images représentant chaque objet sous différents angles de vue.

IV.2.3. Conclusion de la méthode d’identifi cation et de classifi cation
Nous avons proposé dans cette partie une méthode d’identifi cation et de classifi cation d’objets basée 

sur une analyse de la signature spectrale d’un objet. Le critère d’identifi cation est invariant aux effets de 
translation, de zoom et de rotation de l’objet dans le plan de la caméra. Il n’est néanmoins pas invariant aux 
changements d’angles de prise de vue 3D de l’objet. Il est alors nécessaire d’avoir une description riche des 
apparences possibles de l’objet pour mener à bien son identifi cation ou sa classifi cation. Cette étude n’est 
basée que sur une analyse des contours, la prise en compte de la couleur serait un atout non négligeable pour 
un renforcement des performances.

VI.3. Perspectives: système de suivi long terme d’objets
Nous avons vu dans ce chapitre des méthodes respectivement de suivi court terme d’objets en mouve-

ment et d’identifi cation/classifi cation. L’une est capable de suivre les objets en mouvement et de décrire leur 
évolution temporelle à court terme. L’autre est capable d’identifi er des objets et de les classer. Leur utilisation 
conjointe pourrait permettre de construire un système de suivi très complet, l’intérêt principal étant de résou-
dre le problème des occultations lors du suivi grâce à la méthode d’identifi cation (cf. fi g.IV.24).

Les objets segmentés et suivis seraient d’une part classés et d’autre part ré-identifi és lorsqu’ils réap-
paraissent après une occultation. Plus précisément, on conserverait en mémoire, pour chaque objet suivi ses 
dernières signatures spectrales. La liste des objets dont le suivi a été perdu durant les n dernières images serait 
conservée et contiendrait elle aussi la carte d’identité spectrale de chacun d’eux. Lors de chaque nouvelle 
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apparition d’objet, leur signature spectrale serait comparée à celles des derniers objets «disparus» et un lien 
(reprise du suivi) serait mis en place en cas de correspondance. 

Ce système est en cours de développement, et fait l’objet d’actives recherches.

Analyseur spectral log polaire
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(par une quelconque méthode)
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de chaque objet segmenté

Légende

Figure IV.24: ajout de l’analyseur/identifi cateur d’objets au système de suivi d’objets : chaque objet est pris 
en charge par un analyseur spectral local permettant l’analyse de sa signature spectrale.
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Chapitre V: Conclusion et perspectives

I. Conclusion
Ce travail de thèse a permis de rassembler des modélisations du système visuel humain de façon à 

synthétiser des outils de vision par ordinateur génériques et performants. Nous avons vu de quelle façon ils 
peuvent être assemblés de manière à créer des systèmes d’analyse tirant partie des différents avantages appor-
tés par la modélisation du modèle humain.

Plus précisément, nous avons décrit les différents traitements se produisant au niveau de la rétine et 
au niveau du cortex visuel primaire. Ces traitements appliqués à l’information visuelle captée par l’oeil ont 
alors été modélisés et ont permis de construire les premiers éléments bas niveau de traitement d’image : un 
fi ltre passe-bas spatio-temporel, un module de compression logarithmique, un fi ltre passe-haut temporel et 
un analyseur spectral dans le domaine log polaire. Aussi, nous avons décrit les deux voies d’informations 
issues de la rétine: la voie Parvo porteuse de l’information de contour et de détail et la voie Magno porteuse 
de l’information de mouvement. Ces deux voies effectuent des traitements visant à renforcer la qualité des 
signaux extraits avant de les transmettre au cortex visuel primaire V1 qui effectue une analyse par bandes 
d’orientations et bandes de fréquences.

Nous avons ensuite proposé des modules de traitement d’image exclusivement basés sur les “briques” 
issues de la modélisation du système visuel humain: un module d’extraction de contours, un module d’extrac-
tion des contours en mouvement, un module d’analyse des orientations, un module de détection d’alertes de 
mouvement, un module de segmentation d’objets en mouvement et nous avons décrit un système existant de 
calcul de vitesse basé sur des approches similaires. Ces modules de vision par ordinateur mettent à profi t la 
qualité des traitements “bio-inspirés” et permettent d’obtenir une panoplie intéressante d’outils de traitement 
d’images et de vidéos. Ces modules sont de plus capables de s’adapter facilement à la plupart des scènes 
analysées (conditions normales, pénombre, bruit, changements de luminosité, etc. ) et fonctionnent en temps 
réel.

Nous avons ensuite montré comment agencer cet ensemble d’outils d’analyse pour effectuer des inter-
prétations de gestes humains. Nous avons abouti à deux applications concrètes: un système de détection des 
risques d’accident pour les conducteurs (risque d’hypovigilance et de stress) ainsi qu’un système d’appren-
tissage de la langue des signes.

Enfi n, nous avons montré comment élaborer un système de suivi de mouvement et d’identifi cation/
classifi cation des objets. A terme ces deux systèmes seront assemblés pour créer un système de suivi complet 
gérant les problèmes d’occultations tout en étant capable de donner une description (identifi cation, caractéri-
sation) des objets segmentés et suivis.

Nous nous sommes efforcés de mettre en évidence l’intérêt de s’appuyer sur une modélisation du sys-
tème visuel humain pour développer des algorithmes de traitement d’images. La partie 2 de ce mémoire dé-
diée à des exemples d’utilisation des modules bas niveau du système visuel humain est loin d’être exhaustive 
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en terme d’applications possibles. En effet, la généricité des modules bas niveau offre la possibilité d’envisa-
ger la conception de systèmes permettant de traiter d’autres cas comme par exemple des détecteurs de visage, 
un système d’analyse des émotions, le contrôle de qualité de surfaces d’objets, etc.

Cependant, nous sommes conscients que la rétine et l’aire V1 ne constituent pas l’ensemble des trai-
tements subis par l’information visuelle. De ce fait, il n’est pas encore envisageable de construire un système 
algorithmique qui aurait toutes les aptitudes du système visuel humain.

II. Perspectives
Du point de vue des analyses qu’il serait encore possible de réaliser avec les modules actuels, de nom-

breux développements sont encore à explorer. En ce qui concerne l’analyse du visage, il serait intéressant de 
voir dans quelle mesure l’analyse du spectre log polaire pourrait permettre de reconnaître les formes de la 
bouche. La classifi cation des spectres qui sont liés aux différentes formes de bouche pourrait conduire à terme 
à des systèmes de reconnaissance de la parole tout comme des systèmes d’analyse d’émotions.

Une analyse plus poussée de l’utilisation des spectres log polaires pour l’identifi cation et la classifi -
cation d’objets est également à envisager. Nous avons vu dans ce manuscrit une méthode de classifi cation 
qui présente des propriétés intéressantes, mais présente certaines limites notamment pour la reconnaissance 
d’objets 3D. Envisager des méthodes de classifi cations basées sur les mêmes informations (de spectres log 
polaires) auxquelles on ajouterait des informations telles que la couleur serait intéressant.

Les perspectives à long terme concernent avant tout la prise en compte de modélisations plus fi nes du 
système visuel humain. Concernant la rétine, nos connaissances sont aujourd’hui encore limitées. Nous sa-
vons que la rétine n’est pas qu’un simple capteur et que nombre de traitements sont réalisés à ce niveau sans 
que nous les connaissions tous. A la vue des bénéfi ces apportés par les modélisations partielles que nous avons 
utilisées, on peut imaginer un formidable potentiel de ressources et de traitements effectués au niveau de la 
rétine dans son ensemble. Par ailleurs, nous n’avons exposé dans ce manuscrit que des traitements en niveau 
de gris. Les recherches actuelles sur la perception de la couleur [Alleyson05] montrent des possibilités de 
traitement d’information applicables au monde de la vision par ordinateur. Il serait par exemple envisageable 
de considérer un système de segmentation basé sur les modèles perceptifs de la couleur ce qui permettrait 
d’accéder à une plus grande richesse d’information. Enfi n, la rétine présente contrairement aux capteurs CCD 
actuels une répartition aléatoire et non régulière des photorécepteurs qu’il serait intéressant de prendre en 
considération. Les avantages sont multiples pour le traitement d’image: limitation des problèmes de replie-
ment spectral, réduction de la quantité de données à traiter, etc. 

Au niveau des aires du cortex visuel, seule l’aire V1 a été modélisée. Les recherches montrent que les 
aires supérieures permettent un niveau d’analyse plus fi n permettant d’interpréter des formes et des actions  
(mouvements, stimulus temporels) spécifi ques. Ainsi, il serait intéressant de modéliser les aires pour lesquel-
les les connaissances sont suffi santes de manière à créer des modules d’analyse de plus haut niveau.
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Annexe: synthèse des paramètres

Dans cette annexe est présentée une synthèse du paramétrage utilisé pour chaque module exposé dans 
ce document. Les valeurs numériques proposées ont été choisies pour des analyses d’images de taille de 
l’ordre de 320*240 pixels et des vidéos acquises à 25 images par seconde. Ces paramètres sont néanmoins 
adaptés à des résolutions et vitesses d’acquisition proches.

Il est explicité, en quoi le changement de chacun des paramètres affecte la réponse de chaque module. 
Ceci permet de comprendre le principe du paramétrage et autorise une amélioration des performances au cas 
par cas.
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1. Paramètres associés aux fi ltres Parvo et MagnoY.

1.1. Filtre Parvo contours

1.1.1 Correction de luminance: paramètres associés à l’adaptation locale de luminan-
ce des photorécepteurs

L’étage d’adaptation locale de gain que l’on trouve au niveau des photorécepteurs nécessite deux para-
mètres: la luminance locale L qui provient de la sortie des cellules horizontales et le paramètre de compression 
V0.

→ Le paramètre L dépend du fi ltre passe-bas associé aux cellules horizontales, on le modifi e en chan-
geant la constante d’espace αh du fi ltre des cellules horizontales (couramment fi xé à 5 pixels). Ceci modifi e la 
taille du voisinage pris en compte pour le calcul de L.

→ Le paramètre V0  ajuste le taux de compression. Sa valeur est fi xée par défaut à 230, une valeur 
moindre donnerait une compression moindre. Cette valeur donne un comportement général satisfaisant. A 
titre informatif, V0 donne des résultats intéressants du point de vue visuel pour un intervalle de valeurs com-
prises entre 160 et 250 [Durette05].

1.1.2. Filtrage passe-bas des photorécepteurs: minimisation du bruit spatio-temporel

Ce fi ltre a pour but de minimiser le bruit haute fréquence introduit lors de l’acquisition de l’image. Il 
permet aussi d’homogénéiser la réponse de chaque pixel (les capteurs associés à chaque pixel n’ont pas tou-
jours les mêmes caractéristiques intrinsèques).

→ Ce bruit haute fréquence est fi ltré de façon effi cace avec une constante d’espace de 1 pixel. Une 
valeur plus faible augmente la fréquence de coupure spatiale limitant le fi ltrage du bruit haute fréquence.  Une 
valeur plus forte renforce le fi ltrage du bruit, mais risque d’atténuer la réponse des contours dans l’image.

→ Le fi ltrage temporel passe-bas est paramétré avec une constante de temps de 1/25 seconde ce qui 
permet un fi ltrage effi cace des très hautes fréquences temporelles tout en laissant le système suffi samment 
réactif. Une valeur plus faible augmente la réactivité, mais favorise le passage du bruit haute fréquence. Une 
valeur plus forte force un moyennage temporel de l’information, ceci minimise le bruit, mais atténue la ré-
ponse des contours en mouvement rapide.

1.1.3. Filtrage passe-bas des cellules horizontales: calcul de la luminance locale 
moyenne

Ce fi ltre a pour but d’estimer la luminance locale moyenne pour chaque pixel de l’image. 

→ Une constante d’espace forte permet d’estimer la luminance locale sur un voisinage large, une va-
leur faible rend l’estimation très localisée. Le paramètre couramment utilisé est de 5 pixels.

→ La constante de temps est fi xée à 1/25 seconde ce qui laisse le système temporellement assez réactif. 
Une valeur plus forte donnera une estimation de luminance locale moyennée temporellement ce qui entraînera 
un effet retard entre l’image courante et le calcul de la luminance moyenne. Une valeur plus faible permet de 
se rapprocher d’une estimation image par image.
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1.1.4. Adaptation locale des cellules ganglionnaires

Le dernier élément de traitement de la sortie du fi ltre Parvo est l’adaptation des cellules ganglionnaires. 
Il s’agit du même module que celui de l’adaptation locale des photorécepteurs.

→ Le paramètre L est la réponse locale moyenne des cellules ganglionnaires, pour cela, on peut utili-
ser un fi ltre passe bas purement spatial de constante d’espace fi xée à 5 pixels. Une valeur plus haute permet 
une adaptation locale de plus grande étendue spatiale. Une valeur plus faible tendra à minimiser l’adaptation 
locale jusqu’à court-circuiter cet étage.

→ Le paramètre V0 ajuste le taux de compression. Sa valeur est fi xée par défaut à 230, une valeur 
moindre donnerait une compression moindre. Cette valeur donne un comportement général satisfaisant. A 
titre informatif, V0 donne des résultats intéressants du point de vue visuel pour un intervalle de valeurs com-
prises entre 160 et 250 [Durette05].

1.2. Filtre MagnoY contours mobiles

1.2.1. Filtrage passe-haut temporel des cellules amacrines

Nous fi xons la constante de temps du fi ltrage passe-haut à 1/12 seconde. Ceci permet d’extraire les 
changements temporels supérieurs à 12Hz. Une valeur de constante de temps plus haute permet d’extraire 
les changements plus lents (de fréquence plus faible) (c.-à-d. on analyse le mouvement de façon plus globale 
temporellement). Au contraire, une constante plus faible permet d’extraire les changements très rapides seu-
lement, plus particulièrement, le bruit résiduel haute fréquence.

1.2.2. Filtrage spatio-temporel passe-bas des cellules ganglionnaires

Nous fi xons la constante d’espace à 5 pixels de façon à estimer une moyenne locale de mouvement 
dans un voisinage faible. Une valeur plus forte augmente l’étendue du calcul de moyenne sur la surface de 
l’image (c.-à-d. on analyse le mouvement de façon plus globale spatialement).

1.2.3. Adaptation locale des cellules ganglionnaires

Se référer au 1.1.4, les mêmes paramètres sont utilisés (le principe reste le même).
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2. Paramètres de l’analyseur spectral
La bande de fréquence «intéressante» est considérée comme la portion de fréquences du spectre conte-

nant les informations propres à la scène visuelle (les objets, les formes...c.-à-d. le sujet d’étude) par opposition 
aux informations liées à la capture (bruit etc). Dans notre étude, nous nous intéressons aux contours des objets 
dans la scène. Le bruit haute fréquence et la composante continue (luminance moyenne dans l’image) ne nous 
intéressent pas.

Pour cela, nous fi xons la fréquence centrale normalisée maximale à fmax=0.35. Les plus hautes fréquen-
ces (entre 0.4 et 0.5) ne sont alors que faiblement voire pas du tout sélectionnées. 

Le spectre log polaire est composé de 15 orientations couvrant les 180° et de 15 bandes de fréquences 
(précision de 12°).  Avec un pas d’échantillonnage fréquentiel de 1.2 octave, la fréquence centrale minimum 
normalisée est de l’ordre de 0.023.

3. Paramètres associés au détecteur d’évènements

3.1. Réglage de la réponse temporelle
Le paramétrage consiste à ajuster le paramètre τE1 régissant le comportement d’atténuation temporelle 

du signal E1(t): plus τE1 est grand, plus l’indicateur de changements temporels α(t) tiendra compte des événe-
ments temporellement éloignés (effet d’oubli atténué).

τE1 est fi xé par défaut à 0.5 seconde. Cela signifi e qu’un mouvement de même amplitude qu’un mou-
vement exécuté 0.5 seconde auparavant sera considéré comme au moins supérieur de 30% à ce mouvement 
précédent.

3.2. Réglage des seuils de déclenchement pour la segmentation d’évènements
L’ajustement du seuil de déclenchement Vd=Enoise permet de maintenir un niveau de sensibilité mini-

misant les problèmes de bruit. Pour cela, on estime ce seuil durant une période de non-mouvement, par calcul 
de la moyenne μE de l’amplitude du bruit et de son écart type σE. En fi xant Vd=μE+ 3σE nous garantissons de 
ne pas déclencher de fausse alarme due au bruit avec un intervalle de confi ance de trois écarts types si le bruit 
considéré est gaussien.

3.3. Seuil de déclenchement du détecteur binaire d’alerte de mouvement
Le seuil de déclenchement du détecteur binaire est fl exible. Les problèmes de fausse alarme due au 

bruit ont été minimisés en amont. Ce seuil va permettre de sélectionner le mouvement de façon qualitative: 
un seuil bas, proche de zéro permet de segmenter le moindre mouvement détecté. Un seuil haut tendant vers 
1 permet de sélectionner les mouvements de plus grande amplitude. Nous fi xons le seuil de déclenchement à 
0.2 de manière à sélectionner une grande majorité des mouvements détectés.
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4. Paramètres de l’algorithme de segmentation de mouvement

4.1. Estimation très localisée de la quantité de mouvement: fi ltrage Seg_p
Le premier fi ltrage passe-bas a pour but d’homogénéiser très localement l’énergie de la sortie MagnoY. 

Ainsi, suivant la taille des objets à segmenter, la fréquence de coupure spatiale du fi ltre devra être ajustée. Une 
valeur élevée de cette fréquence de coupure ne minimise que faiblement les fl uctuations locales de l’énergie. 
Cela signifi e que la sortie de ce fi ltre (Seg_p) conservera des fl uctuations d’énergie sur les zones en mouve-
ment, que ce soit pour des objets réellement en mouvement ou pour le bruit résiduel. On risque alors de seg-
menter le bruit et de décomposer un objet en plusieurs régions. Au contraire, une fréquence de coupure trop 
faible risque d’étendre les zones de segmentation, trop largement autour de l’objet en mouvement, le bruit lui 
sera beaucoup moins facilement segmenté. Par défaut, nous utilisons la même fréquence de coupure spatiale 
que celle utilisée pour les cellules horizontales de la rétine (constante d’espace de 5 pixels).

D’une manière générale, nous recommandons de fi xer la fréquence de coupure spatiale de l’ordre de la 
taille minimum des objets à segmenter.

 Aussi, on donne une réponse temporelle à ce fi ltre ce qui permet de lisser temporellement l’énergie 
et surtout d’étendre la réponse des contours en mouvement sur les surfaces homogènes des objets en mouve-
ment. Une valeur faible de la constante de temps permet au système de répondre de façon rapide, mais seg-
mente surtout les contours de l’objet sans ses surfaces homogènes. Au contraire, une constante de forte valeur 
rend le système moins réactif mais permet d’étendre fortement la zone de segmentation sur toute la surface 
de l’objet.

Nous fi xons la constante de temps à 1/25 seconde. Néanmoins, si le bruit est trop important, une aug-
mentation de cette constante est recommandée.

4.2. Estimation de la quantité de mouvement moyenne locale: fi ltrage Seg_h
Le second fi ltrage a lui pour fonction d’estimer le mouvement moyen dans un voisinage étendu. Ainsi, 

sa fréquence de coupure spatiale devra être inférieure à celle du premier fi ltrage. Aussi, une fréquence de 
coupure trop haute conduira à un risque plus élevé de segmentation du bruit et, plus préoccupante, une décom-
position des objets en plusieurs parties suivant la concentration locale d’énergie sur leur surface. Nous avons 
donc fi xé la fréquence de coupure spatiale à une valeur très basse, 5 fois plus faible que celle des cellules 
horizontales de la rétine (constante d’espace de 25 pixels).

La constante de temps est elle moins critique, son infl uence est moindre. Elle est fi xée par défaut à une 
valeur faible (1/25 seconde). L’augmenter permet d’étendre quelque peu la zone de segmentation par effet de 
moyenne temporelle.

4.3. Ajustement de la pondération de Seg_h pour la segmentation
Le paramètre δb est directement lié au bruit maximum admissible en sortie magnoY. Il représente la 

limite entre le signal utile de mouvement et le bruit résiduel au niveau de la sortie Seg_p. Une étude préalable 
du niveau de bruit en sortie MagnoY est requise pour une segmentation optimale. Si l’on considère le niveau 
de bruit comme constant, le calcul de sa moyenne μb et de son écart type σb sur une série d’images statiques 
de la scène à analyser permettra d’ajuster δb. Néanmoins, les qualités de fi ltrage du bruit au niveau des fi ltres 
Parvo et MagnoY permettent d’obtenir un bruit d’amplitude faible quelque soit le type de scène vidéo analysé. 
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Par défaut, nous fi xons ce seuil à μb+ 3σb ce qui permet de s’assurer que le bruit reste en dessous du seuil de 
segmentation avec un intervalle de confi ance de trois écarts types. 

La différence de gain a entre les deux fi ltrages Seg_p et Seg_h est fi xée par défaut à 0.5. Une valeur 
plus faible a pour effet une baisse de l’effi cacité de l’adaptation locale. Cela tend à effectuer un seuillage à 
valeur fi xe sur toute l’image d’où un risque de segmentation large autour des objets en mouvement fort et 
un risque de non segmentation des objets à mouvement lent. A l’inverse, une valeur proche de 1.0 tendra à 
nous ramener à un comportement avec sur-segmentation du bruit et sous-segmentation des objets texturés de 
grande taille.

5. Paramètres du système d’estimation de vitesse

5.1. Paramètre des fi ltres de vitesse
Nous décrivons ici rapidement les paramètres associés aux fi ltres de vitesse. Se référer à la thèse de 

Torralba pour une description plus fi ne des paramètres.

→ La constante d’espace de ces fi ltres (k²) est fi xée à 1 de façon à respecter a+b=2 [Torralba99].

→ La constante de temps est fi xée à 1/25 cycle par seconde et le paramètre a (le même que celui 
énoncé précédemment) est fi xé à 0.99. Ce qui permet au système d’être sensible aux grandes vitesses.

5.2. Paramètre des fi ltres passes bas spatiaux placés en aval des fi ltres de vitesse
Ces fi ltres doivent intégrer les valeurs de vitesse de chaque pixel au sein d’une zone en mouvement. Ils 

permettent d’homogénéiser la vitesse sur tout l’objet. Si le but est d’estimer le vecteur vitesse moyen, alors, 
il est nécessaire d’effectuer un lissage très fort de l’information. Pour cela, nous fi xons la constante d’espace 
à environ trois fois la taille de l’objet. 

Remarque: si l’on veut au contraire décrire plus précisément les mouvements internes à l’objet seg-
menté, cette constante d’espace doit être réduite. Néanmoins apparaissent rapidement les problèmes d’ouver-
ture qui risquent de fausser l’estimation si la contrainte de spectre blanchi n’est pas respectée.
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The human visual system as a complete solution for image processing

The aim of this work is to demonstrate that the human visual modelling yields to effi cient tools dedicated 
to image processing. The benefi ts are directly related to the human visual system properties and give the ability 
to solve common major problems encountered in image analysis such as noise reduction, details enhancement, 
back light correction. We propose a set of low level image processing tools which realize specifi c processing such 
as contours extraction, spectrum analysis, event detection. These tools are combined in order to create high level 
image analysis and we propose in this manuscript two examples: a face analyser which extracts eye blinks, yawn-
ings, head motion, this application being applied to hypovigilance detection for drivers. The second considered 
application concerns general motion analysis and we propose a moving object tracker able to eliminate noise 
segmentation problems. Finally, we propose a bio-inspired algorithm for object identifi cation and classifi cation.

Le système visuel humain au secours de la vision par ordinateur

L’objectif de ce travail est de mettre en évidence l’intérêt d’utiliser des modélisations du système visuel 
humain pour développer des outils de traitement d’images. En effet, il est reconnu que le SVH peut s’affranchir 
d’un certain nombre de diffi cultés couramment rencontrées en vision par ordinateur: les problèmes d’éclairage, 
les contre-jours, le bruit, etc. Nous proposons un ensemble de modules de traitement d’image bas niveau qui 
permettent de réaliser des tâches spécifi ques telles que l’extraction de contours, l’analyse spectrale et la détec-
tion de mouvement. Ces outils sont assemblés dans le but d’effectuer des tâches d’analyse de plus haut niveau. 
Nous présentons deux applications possibles: un système d’analyse du visage capable de détecter les clignements 
d’yeux, les bâillements, inséré dans un système de détection de l’hypovigilance chez le conducteur. Une seconde 
application traite de l’analyse du mouvement en général avec un système de suivi et de reconnaissance d’objets.


