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RESUME-ABSTRACT Vii

Résumé

La détection de piéton est un probléme récurrent depuis de nombreuses années. La principale confrontation est
liée a la grande variabilité du piéton en échelle, posture et apparence.

Un algorithme efficace de reconnaissance de formes doit donc étre capable d’'affronter ces difficultés. En parti-
culier, le choix d'une représentation pertinente et discrimante est un sujet difficile a résoudre.

Dans notre cas, nous avons envisagé deux approches. La premiere consiste a représenter la forme d'un objet
a l'aide de graphes étiquetés. Selon les étiquettes apportées, le graphe posséde en effet des propriétés intéres-
santes pour résoudre les problémes de variabilité de taille et de posture. Cette méthode nécessite cependant une
segmentation rigoureuse au préalable.

Nous avons ensuite étudié une représentation constituée d’histogrammes locaux d’orientation de gradient. Cette
méthode présente des résultats intéressants de par ses capacités de généralisation. L'application de cette méthode
sur des images infrarouges complétes nécessite cependant une fonction permettant d’extraire des fenétres dans
I'image afin d’analyser leur contenu et vérifier ainsi la présence ou non de piétons.

La deuxiéeme étape du processus de reconnaissance de formes concerne I'analyse de la représentation des
données. Nous utilisons pour cela le classifieupport Vector Machinbati, entre autres, sur une fonction noyau
calculant le produit scalaire entre les données support et la donnée évaluée.

Dans le cas des graphes, nous utilisons une formulation de noyau de graphes calculé sur des «sacs de chemins».
Le but consiste a extraire un ensemble de chemins de chaque graphe puis de comparer les chemins entre eux et
combiner les comparaisons pour obtenir le noyau final.

Pour analyser les histogrammes de gradient, nous avons étudié différentes formulations permettant d’obtenir
les meilleures performances avec cette représentation qui peut étre assimilée a une distribution de probabilités.

Abstract

A lot of research have been carried out in the field of pedestrian detection using images and computers. The
main obstacle is related with the pedestrian himself, which could not be easily characterized, due to its high
variability. In particular, we have a scale, pose and appearance variability.

To bring an issue to these variabilities, the pedestrian representation should be carefully chosen. In our case,
we first use a graph based representation. In fact, a labeled graph has interesting properties to reduce particularly
the scale and pose variability.

A second representation is based on histogramms of oriented gradient, which computes some local histogramms
of an image. This method has a good generalization capacity against variability. To apply this method on infrared
images in order to detect pedestrians, we have to design a function to extract and analyse some windows from this
image.

The second part of the pattern recognition process is the classification. In our case we use the Support Vector
Machine classifier, which is based on an particular function : the kernel function. The aim is to compute the inner
product between data.

For the graph method, we have to design an inner product between graphs. The aim is to compare two graphs
by using bag-of-paths. That is to say, we extract some paths from graphs and we compare paths between them. The
final kernel is obtained by combining all comparisons between paths.

We also studied different kinds of kernel functions more specific for the histogramm-based representation in
order to improve the performance of the classifier when we are using the HOG descriptor.
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ntroduction

« Les ordinateurs sont inutiles. IIs ne savent que donner des réponses. »

Pablo Picasso

u début du 19siecle, I'Europe a été bouleversée par la révolution industrielle. Les techniques de

production ont été améliorées en grande partie par la mécanisation de la production. Sans revenir

sur les aspects positifs et négatifs entrainés par ce changement, c’est surtout une philosophie
nouvelle qui émerge dans l'industrie. Lhomme va en effet utiliser sans réserve de nouveaux outils capables de
I'assister dans ses taches, aussi variées soient-elles.

Cette révolution connait un écho au milieu dif 2&cle, avec I'invention de I'ordinateur. Auparavant, 'homme
dirigeait les machines qui ne pouvaient fonctionner de maniére autonome. Dés lors, celles-ci acquiérent une cer-
taine autonomie et sont désormais capables de gérer seules une fonction a laquelle elles sont assignées. Cette
découverte ouvre ainsi la voie a la société de I'information qui voit ainsi une prédominance de l'intelligence artifi-
cielle.

Cette modification s’est étendue bien au-dela de I'industrie et de nombreux systémes autonomes font main-
tenant partie du paysage quotidien : guichet bancaire, tri postal, métro. Ce dernier exemple illustre bien I'intérét
grandissant dont fait I'objet le monde du transport. Ce domaine est actuellement sujet & de nombreux travaux
concernant I'intégration de systémes d’aide a la conduite dans le cadre de la gestion de la circulation urbaine ou de
la sécurité active et passive. La sécurité active est actuellement une source de travaux de recherche, car les solutions
techniques deviennent de plus en plus variées et permettent de nombreuses améliorations.

1 Quelgues données accidentologiques

Selon les chiffres fournis par la sécurité routiére sur I'année 2085525 accidents corporels ont été recensés.
Parmi eux, 16% des accidents concernent une voiture et un piéton. En ville, les usagers les plus vulnérables sont
les piétons avec 27,7% des tués.

Il faut souligner le fait que les principaux dommages sont bien évidemment provoqués par les véhicules, le
piéton ne disposant pas de protection suffisante. Pour diminuer le nombre de victimes des occupants de véhicules,
des efforts importants ont été apportés sur la conception des véhicules, afin de les rendre plus résistants lors d'un
choc. Les occupants d’'un véhicule sont de mieux en mieux protégés car il est possible de modifier leur moyen
de transport (airbags, ceintures de sécurité, structure). Dans le cas du piéton, il est impossible de le protéger
personnellement. Le temps des armures est révolu et aucune solution technique n’est vraiment envisageable. Ce
probléme peut donc étre réduit en évitant I'accident ou bien en prévoyant des protections sur les véhicules pour
amortir le choc. La prédiction d’un choc est liée a la capacité de détection du piéton, en utilisant un systéme de
reconnaissance au sein du véhicule.

Inttp://uww.securiteroutiere.gouv.fr/infos-ref/observatoire/accidentologie/



2 INTRODUCTION

Contrairement aux usagers des véhicules, le nombre de piétons victimes augmente durant I'hiver, lorsque les
conditions de visibilité sont moins bonnes. Pour I'ensemble des usagers, le trafic nocturne représente une tres
grande partie des victimes a cause d’une faible visibilité. En effet, le trafic de nuit représente 10% du trafic total,
mais 35% des blessés et 45% des tués.

Plus généralement, le nombre d’'accidents est trés élevé en semaine pour des trajets quotidiens, ce qui dénote
une moindre vigilance de la part des usagers. Ici encore, l'utilisation d’'un systéeme d’'aide a la conduite, dédié a la
détection de piétons peut assister le conducteur. Une machine est en effet disponible en permanence, sans perte de
vigilance. De plus, I'usage de systémes d’acquisition particuliers, tels que les radars ou les caméras infrarouges,
permet de réduire les problémes de visibilité en apportant une information d’une nature différente au conducteur
du véhicule. Aucun systéme n’est évidemment parfait, le conducteur doit également pouvoir intervenir afin de
corriger une erreur du systeme de détection. La conception d’un tel systeme doit donc faire le compromis entre les
contraintes de sécurité, de confort et de moyens.

Actuellement, le probleme de la détection de piétons reste ouvert. De nombreux travaux ont d’'ores et déja
été effectués [11, 20, 21, 23, 29, 54, 54, 67, 78] et permettent aujourd’hui d’avoir une vision précise de cette
problématique et des contraintes présentes.

La mise en place d'un systéme de détection de piétons est confrontée a différents problémes, de par la nature
trés variable du piéton. Il est en effet relativement difficile de modéliser simplement un humain. Celui-ci se présente
selon différentes apparences, postures et tailles. Un piéton est également présent dans différents environnements
qui peuvent générer des occultations et accentuent d’autant la variabilité du piéton.

Dans ce mémoire, nous allons étudier plus précisément la problématique de détection de piétons, au niveau de
I'extraction de caractéristiques et de la discrimination. Nous allons donc orienter nos travaux selon ces deux axes :

— I'étude et I'analyse de différentes méthodes de caractérisation de piétons dans une image

— et I'etude et I'analyse de méthodes de classification performantes a associer a ces caractéristiques.

Notre objectif dans cette thése est d’aborder le probléme de la détection de piétons en apportant une attention
particuliere aux problémes de variabilités. En effet, notre point de vue est qu’une caractérisation de piétons peu
sensible a leurs variabilités permet d’augmenter considérablement le pouvoir de généralisation d’'un systeme de
détection construit a partir d’'exemples.

2 Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé de la fagon suivante. Les deux premiers chapitres nous permettent de définir la
problématique de la détection de piétons et les méthodes existantes. Nous présenterons ensuite le cadre de la
théorie de la décision et les machines a noyaux. Le troisi€me chapitre introduit une premiére contribution dans le
cas d'une représentation par graphe. Le quatrieme et dernier chapitre expose notre deuxiéme contribution a I'aide
d’'une représentation constituée d’histogrammes d’orientation de gradient.

Etat de I'art pour la détection de piétons

Dans un premier temps, nous ferons donc le bilan des méthodes existantes dans le domaine de la détection de
piétons. Nous nous plagons dans le cas ou les données disponibles sont des images. Nous nous focaliserons donc
sur différentes approches permettant de représenter des images de piétons. La représentation peut étre globale
lorsqu’un seul descripteur permet de décrire I'intégralité de I'image ou locale en utilisant un ensemble de descrip-
teurs du voisinage de points d’intérét. Il est également possible de segmenter I'image afin de la représenter par un
ensemble de régions. Quelque soit I'approche, il existe différents types de caractéristiques qui permettent ensuite
de décrire I'image. Ainsi, la description d’une image peut étre établie sur la valeur des pixels ou l'information de
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gradient. Il est également possible d’appliquer des transformations a I'image, par exemple une décomposition en
ondelettes.

Ce bilan nous permettra de préciser I'orientation des travaux et de justifier les choix de notre approche. Nous
détaillerons dans ce chapitre les éléments de la problématique liée a la détection de piétons. Le piéton peut en effet
apparaitre a différentes échelles et positions dans I'image. Il peut également étre mobile ou immobile et n'adopte
donc pas la méme posture selon sa vitesse et sa direction. Enfin, le piéton peut étre présent sous différents aspects,
les habits variant selon la saison, la mode ou les habitudes culturelles.

Nous présenterons différentes méthodes existantes, leur principe et leurs spécificités. Nous disposerons ainsi
d’'un échantillon de systéemes de reconnaissance complets, de systemes d’acquisition qui permettent d’extraire des
caractéristiques de I'image et des méthodes d’analyse efficaces. Nous analyserons en quoi les différentes approches
peuvent résoudre le probleme de variabilité.

Théorie de la décision

Nous reviendrons ensuite sur la théorie de la décision et les méthodes d'analyse pour la reconnaissance de
formes. Dans la premiére partie, nous présenterons en effet les différentes possibilités de caractérisation et repré-
sentation du piéton. Nous devrons donc étudier les méthodes permettant d’analyser ces caractéristiques.

Aprés avoir présenté la théorie Bayésienne de la décision, nous détaillerons la discrimination par méthodes a
noyaux. Les machines a noyaux sont actuellement les méthodes de référence pour la classification. L'apport de la
fonction noyau permet en effet d’appliquer des algorithmes de classification indépendamment des données. Il est
ainsi possible d'abstraire complétement la fonction de comparaison des données de l'algorithme de classification.
Nous détaillerons en particulier le classifiGupport Vector Maching0] utilisé par la suite dans nos travaux.

Représentation a I'aide de graphes

Dans la troisieme partie, nous aborderons une méthode de représentation fondée sur des graphes. Nous sup-
posons connaitre le masque binaire définissant la région exacte des objets. Ainsi, pour comparer différents objets
entre eux, nous proposons de les comparer en utilisant leur squelette morphologique. En effet, le squelette permet
de représenter la forme de I'objet sous une forme compacte. Plutét que de comparer les squelettes entre eux, nous
les transformons en graphes étiquetés.

Les graphes possedent en effet des propriétés naturelles intéressantes pour résoudre le probléme de variabilité
du piéton. Le but d’'un graphe permet en effet de représenter la structure, 'agencement de différentes composantes
entre elles. Dans notre cas, nous considérons que le graphe permet de représenter la forme d'un objet en reliant
entre eux des pixels particuliers du squelette.

Selon I'étiquetage, les graphes apportent une réponse au probléme de variabilité dans le cas des changements
d’échelle ou d’apparence. De plus, les graphes peuvent étre invariants en rotation et en translation.

Notre but, pour la détection de piétons, revient alors a effectuer une discrimination sur des graphes. Dans
notre cas, nous utilisons des machines a noyau, en I'occurence le classifieur SVM. Ce classifieur est bati sur une
fonction qui détermine le produit scalaire entre chaque donnée support et la donnée évaluée. Ainsi, il est nécessaire
de définir un noyau entre graphes, c’'est a dire un produit scalaire entre graphes. Cependant, les graphes sont des
structures complexes et la définition d’un produit scalaire est plus compliquée que celui sur des ve@&urs de

Nous étudierons donc la définition des noyaux de graphes. Dans un premier temps, nous nous baserons sur la
formulation de Kashima [47], qui propose de calculer un produit scalaire en comparant les chemins générés aléa-
toirement dans chaque graphe. La comparaison entre chemins revient en fait a comparer les valeurs des étiquettes
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des nceuds et des arcs présents sur le chemin. Nous détaillerons ainsi les possibilités offertes par cette formulation
et ses limitations.

Nous étendrons ensuite la formulation de Kashima a la définition d’'un noyau de graphe en considérant des
«sacs de chemins». Nous proposerons ainsi deux formulations différentes pour la comparaison des chemins.

Nous validerons cette approche grace a une base d’'images de piétons dont le masque binaire est défini manuel-
lement, ce qui nous affranchit du probléeme de segmentation.

Nous testerons enfin la méthode sur des images stéréoscopiques. Les méthodes de stéréovision permettent en
effet de déterminer la position spatiale des objets de I'environnement. Nous pouvons donc appliquer une segmenta-
tion région en regroupant les pixels selon leur localisation. Nous proposerons de rajouter une fonction de segmen-
tation pour extraire automatiquement les masques binaires des images. Une fois I'image segmentée, chaque région
décrit un seul objet. Nous pouvons donc représenter chaque objet par un graphe pour effectuer une reconnaissance
de formes.

Histogrammes d’orientation de gradient

Dans la derniére partie, nous aborderons une méthode de description globale des images. Ici, le but consiste
a représenter l'intégralité d’'une image a l'aide d’'un seul descripteur. La description utilise des histogrammes
d’orientation de gradient [21]. L'image contient donc non seulement un objet unique, mais également quelques
éléments de I'environnement. Aprés avoir étudié en détail le fonctionnement de cette méthode, nous proposerons
des améliorations en définissant un noyau spécifique. Nous appliquerons ce descripteur a la détection de piétons a
l'aide d'images infrarouges.

L'utilisation de I'information de gradient permet de résoudre la variabilité d’apparence, puisque nous décrivons
la forme de I'objet contenu dans I'image. La particularité de cette méthode consiste & découper I'image en cellules,
puis de calculer un histogramme pour chacune d’elle. Nous obtenons ainsi une description globale constituée d’'un
ensemble de descriptions locales.

Aprés avoir détaillé le déroulement de la méthode, nous présenterons des résultats comparant cette descrip-
tion avec d’autres types de descripteurs, utilisant la valeur des pixels, I'information de gradient ou encore une
décomposition en ondelettes.

Nous étudierons également les capacités de généralisation de la méthode, ainsi que les performances obtenues
lorsque les images de piétons subissent diverses transformations telles que le redimensionnement du piéton, une
translation ou une occultation. Ce test nous permettra de connaitre les possibilités de cette description face au
probléme de variabilité.

Pour présenter et valider cette méthode, nous utilisons ainsi un SVM linéaire. Nous avons donc étudié d’autres
formulations qui nous permettent d’améliorer les performances de cette méthode. Nous avons pour cela proposé
différentes formulations de noyaux, afin de trouver la fonction la plus adaptée a ce descripteur.

Enfin, nous appliquerons cette méthode sur des images complétes pour la détection de piétons par infrarouge.
Comme la méthode applique une description de maniére globale, la détection et la localisation précise des piétons
dans I'image d’'une scéne compléte nécessite une recherche dans I'image. Cette recherche peut étre résumée par
I'extraction de fenétres dans des zones contenant potentiellement un piéton. Les images extraites sont redimen-
sionnées a la méme taille définie préalablement, ce qui permet de résoudre le probleme de variabilité a I'échelle.
L'image contenue dans cette fenétre est ensuite décrite par des histogrammes d’orientation de gradient, puis le
descripteur est analysé. |l est ainsi possible de déterminer si la fenétre contient ou non un piéton.

Nous présenterons donc notre approche pour extraire des fenétres dans une image globale en utilisant les
propriétés des images infrarouges et la recherche de caractéristiques significatives de la présence d'un piéton.
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Nous comparerons différentes approches possibles pour I'extraction de fenétres en évaluant les résultats sur une
séquence d'images infrarouges étiquetées manuellement.

3 Contributions

Nos travaux portent sur la détection de piétons a l'aide de systemes de vision. Le but est de travailler conjoin-
tement sur la représentation a lI'aide d’'images et la classification dans le cas des méthodes a noyaux.

Noyau de graphes

Tout d’abord, nous avons choisi de représenter la forme d’objets a I'aide de graphes étiquetés. Dans notre cas,
les étiquettes sont des vecteurs de scalaire et peuvent étre étendus a des étiquettes structurées.

De plus, cette approche de représentation a I'aide de graphes nécessite la définition d’un noyau entre graphes.
Nous proposerons ainsi une extension de la formulation de Kashima, en définissant le noyau de graphes comme
«sacs de chemins» que nous appelerons formulation des k-chemins.

L'idée revient ainsi a définir des noyaux mineurs pour la comparaison des chemins pour les combiner ensuite a
l'aide d’un noyau majeur. Nous devons donc définir une formulation pour noyau entre chemins et la combinaison
des noyaux mineurs.

Le principal écueil de la méthode de Kashima réside dans sa complexité importante. Nous verrons que la
complexité est liée en partie a la définition des parcours dans les graphes. Ainsi, nous proposerons une approche
différente pour définir les chemins dans un graphe en remplagant la notion de marche aléatoire par la notion de
chemin direct.

Une autre spécificité de la formulation des k-chemins réside dans la possibilité de limiter la longueur des
chemins. Nous verrons ainsi qu'’il n’est pas nécessaire d'utiliser des chemins de grande longueur qui n'apportent
pas de gain de performance. Intuitivement, nous justifions cela par le fait que la formulation du noyau mineur est
calculée a I'aide d'un produit de fonctions dont la valeur est comprise entre 0 et 1. Les chemins de grande longueur
ont ainsi un poids plus faible par rapport aux chemins plus courts.

Noyau d’histogrammes

Dans la derniére partie, nous allons ainsi étudier en détails la description fondée sur des histogrammes d’orien-
tation de gradient. Nous appliquerons cette méthode pour la détection de piétons dans des images infrarouges.

Nous étudierons ensuite différentes méthodes existant dans la littérature permettant de définir un noyau plus
adapté au type de données présentes. En I'occurence, il s'agit d’histogrammes. Nous allons ainsi étudier le noyau
gaussien et laplacien. Nous allons également étudier un noyau calculant les intersections entre histogrammes.
Nous évaluerons également les performances obtenues par un noyau rationnel. Pour les noyaux a base radiale et
rationnels, nous comparerons différentes fonctions de distances entre vecteficatiilées selon la norme L1, la
norme L2 et la distance dgP. Cette derniére est en effet théoriquement plus adaptée dans le cas des histogrammes
car elle permet de comparer deux distributions de probabilité.

Nous souhaitons également appliquer cette méthode sur des images infrarouges pour la détection de piétons.
Nous allons donc étudier différentes méthodes permettant de rechercher des piétons dans une image infrarouge en
utilisant d’une part les propriétés des images infrarouges et d’autre part sur une recherche d'éléments significatifs
de la présence d'un piéton.
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4 Discussion

Le théme de ce mémoire concerne la détection de piétons par un systéme de vision et machines a noyau. Notre
approche consiste a étudier différentes méthodes de représentation afin d’obtenir une caractérisation pertinente.
Le choix de la représentation sera également effectué afin d’apporter une réponse au probléme de variabilité du
piéton.

Le choix d'une représentation adéquate est confronté a notre approche d'imitation de I'homme. En effet, I'in-
tuition consiste souvent a résoudre le probléme comme le ferait un humain, sans tenir compte des spécificités et des
capacités des machines. Les images infrarouges permettent par exemple de visualiser la scéne observée lorsque la
visibilité est réduite.

Nous devons également nous poser la question de la représentation unique. Certaines méthodes de représen-
tation nous permettent d’obtenir des bonnes performances de classification de données. Elles restent cependant
souvent confrontées a des hypothéses ou des contraintes sur son application qui la limite finalement a un domaine
restreint. La solution serait alors de combiner différentes sources de représentation afin que chacune puisse pallier
les déficiences d’'une autre.

Enfin, il faut souligner la dépendance existant entre la représentation et I'analyse des données. Le choix d’'une
représentation pertinente est certe prépondérant, mais il ne faut pas négliger la finalité de la caractérisation des
données. La pertinence et le pouvoir de représentation doivent étre exploités par des algorithmes adaptés a ces
méthodes. Les noyaux peuvent donc étre vus comme une interface entre la représentation et I'analyse.



Etat de I'art

« Piéton : automobiliste descendu de sa voiture. Automobiliste : piéton remonté dans sa voiture. »

Léo Campion
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e premier chapitre a pour but de faire le point sur différentes méthodes de reconnaissance de formes

appliquées a la reconnaissance de piétons. Aprés avoir défini la reconnaissance de formes, nous

illustrerons I'application pour la détection de piétons selon différentes approches. Ces approches
different au niveau des étapes d’extraction de caractéristiques ou de I'analyse. Nous avons choisi de retenir les
méthodes les plus représentatives et présentant a I'heure actuelle des solutions viables pour I'état de l'art de la
détection de piétons.
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1.1 Lareconnaissance de formes

La reconnaissance de formes est un théme récurrent dans le domaine de l'intelligence artificielle.

Le but de la reconnaissance de formes consiste a analyser un ensemble de données en comparant leurs caracté-
ristiques avec des configurations ou des modéles connus a I'aide de méthodes de classification.

Les applications de la reconnaissance de formes sont nombreuses, et certaines méthodes sont d'ores et déja
utilisées au quotidien, notamment pour la reconnaissance d’'écriture et de la parole, la traduction, ou encore les
prévisions météorologiques. Avec I'évolution des capacités des machines et 'amélioration des méthodes de recon-
naissance de formes, de nouvelles applications peuvent ainsi étre envisagées, comme, par exemple, la détection de
piétons.

Le processus de reconnaissance de formes est accompli sur plusieurs étapes successives :
1. Acquisition : assimilation des données, prétraitements,

2. Représentation : extraction de caractéristiques pertinentes,

3. Analyse : discrimation de la représentation.

4. Post-traitements : validation de la décision.

Nous allons maintenant décrire brievement les étapes de ce processus.

1.1.1 Acquisition des données

La premiere étape consiste a acquérir des données, c'est a dire a transformer une observation d’'un élément
physique effectuée par un capteur en un signal utilisable ultérieurement. A ce stade du processus de reconnaissance
de formes, I'acquisition doit étre la plus exhaustive, afin de conserver un maximum d’information pertinente. Une
«bonnex» acquisition garantit ainsi I'obtention de données fideles a I'observation.

Lors de l'acquisition, la qualité des données recueillies dépend directement de la qualité des capteurs et de
I'environnement de mesure. Le choix du ou des capteurs sera effectué en fonction du type de données en présence,
selon les contraintes d'acquisition et de traitement. Dans notre cas, nous nous intéresserons principalement a des
données de type image.

Si les données sont ensuite traitées par un ordinateur, le signal doit étre inteprété, car sa nature peut étre
incompatible avec les traitemens ultérieurs. Dans le cas des images, elles doivent étre numérisées.

L'acquisition peut étre complétée par un prétraitement pour, par exemple, filtrer certaines composantes du
signal afin de réduire I'effet du bruit ou de modifier les données pour accentuer certaines composantes.

1.1.2 Extraction de caractéristiques

L'extraction de caractéristiques est une étape majeure dans le processus de reconnaissance. Le but est de cher-
cher I'information la plus pertinente permettant de représenter les données. Pour étre la plus efficace possible, I'ex-
traction de caractéristiques peut nécessiter des connaissapdes. Tout d’abord, il est nécessaire de connaitre
la nature des données présentes en entrée du processus, c’est a dire I'espace dans lequel les données existent. Les
méthodes employées pourront étre différentes si le signal représente des images ou de la parole.

Les caractéristiques extraites peuvent étre les données brutes échantillonnées. Pour permettre une représenta-
tion plus compacte, les données peuvent étre compressées. Nous pouvons également extraire une information de
nature différente. Par exemple, une analyse spectrale d’'une image permet de convertir une information visuelle en
information fréquentielle.
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Si dans un premier temps aucune information n’est disponible pour valider la pertinence des caractéristiques,
des méthodes peuvent étre employées pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes. En effet, une
surabondance de données peut nuire a la performance du systeme. la sélection de variables permet également
d’améliorer les performances de I'algorithme.

1.1.3 Analyse

L'analyse des caractéristiques permet de déterminer la classe d’appartenance des données. Il s'agit ainsi d’ef-
fectuer une classification des données.

Dans le cas d’'une approche ou la modélisation des données est connue, en fonction de la valeur des caractéris-
tiques et les hypothéses défingpriori, la classification permettra d'affecter les données a une classe précise.

Dans une approche sans modeéle, I'utilisation d’exemples, permettra de construire un modéle statistique des
données aprés un apprentissage. Lorsque les classes des exemples sont connues, I'apprentissage est dit supervisé.
Par la suite, nos travaux s’appuieront sur ce type d’apprentissage.

La définition d’un classifieur parfait est cependant impossible, le but sera donc de I'approcher au mieux selon
les données disponibles et les algorithmes employés.

En disposant de suffisamment de données, la conception d’un systéme de reconnaissance de formes utilisera
une base pour I'apprentissage et la construction du classifieur et une base de validation pour contréler les perfor-
mances de la méthode. Ce schéma permet ainsi de choisir la meilleure méthode, en contrdlant par exemple, les
performances de généralisation. Nous reviendrons plus précisément sur la théorie Bayésienne de la décision dans
le chapitre 2.1 et présenterons quelques méthodes de discrimination.

1.1.4 Post-traitements

Cette derniére phase permet d’exploiter le résultat obtenu par la phase d’analyse. Cette étape permet ainsi de
valider la décision ou de la rejeter. Il est possible de tenir compte d’informations supplémentaires qui pourront
renforcer le choix de I'acceptation du résultat.

Le contexte permet également de valider la décision. Des informations extérieures et différentes des données
acquises peuvent étre utilisées pour ajouter une information pertinente pour aider a la décision finale.

Il est également possible de définir des contraintes sur la confiance liée a la décision. Si celle-ci est trop faible,
la décision finale sera alors repoussée ultérieurement si d’autres observations peuvent étayer le résultat.

1.2 Application a la détection de piétons

Nous allons maintenant aborder la reconnaissance de formes dans le cas de la détection de piétons. Les appli-
cations de la détection de piétons sont relativement variées : vidéosurveillance, sécurité routiére. Cette variété de
situations ne permet donc pas un systeme d’acquisition unique dont I'efficacité varie d’'un systeme a l'autre. Les
contraintes sont également tres différentes, au niveau des conditions d’observation et de résultat.

Nous nous intéressons plus particulierement au cadre applicatif de la route intelligente. Ici, nous sommes
confrontés, d’'une part, a des contraintes temps réel relativement importantes, et d’autre part & des conditions
d’observations non stationnaires. Plusieurs systéemes de capteurs actifs peuvent étre embarqués sur un véhicule :
capteurs a ultrason, radar, balayage LASER [85].
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Ces méthodes permettent d’acquérir une information partielle sur la présence d’'un obstacle et sa distance. Ce
type de capteur est désormais facilement utilisable dans de nombreuses circonstances. La précision de mesure est
généralement trés bonne et les traitements appliqués sont peu colteux, donc utilisables en temps-réel. Cependant,
ils n’apportent pas de véritable information sur le type d’objet présent.

Dans le cas de la détection de piéton, de par notre expérience humaine, le choix s’oriente donc plus naturel-
lement sur des systémes a base d'images. La perception de I'environnement fournie par ce genre de capteur est
beaucoup plus riche et détaillée que les capteurs évoqués auparavant.

1.2.1 Problématique liée a la détection de piétons

Tout d'abord, il nous faut étudier les spécificités du piéton lorsque les données sont issues d’'images. Sur la
figure 1.1 nous présentons quelques images illustrant la détection de piéton.

Comme nous le constatons, il est difficile d’établir un modeéle rigide du piéton. En effet, le piéton peut se
présenter sous différentes postures et différents angles de vue. Selon les dges ou la position dans la scene obser-
vée, le piéton présente également une variabilité dans la taille. Enfin, le piéton peut se présenter sous différentes
apparences notamment au niveau vestimentaire selon la saison ou les godts.

FiG. 1.1 :Exemples d'images de piétons illustrant la variabilité du piéton.

Le choix des caractéristiques pour représenter des images de piétons est donc une étape importante.

Plusieurs approches permettent de décrire une image. L'approche globale consiste tout d’abord a décrire
I'image dans son intégralité. L'image sera ainsi caractérisée par un unique descripteur. Cette approche suppose
gue l'image décrive un objet unique.

Un descripteur local s’appuie, lui, sur une information de voisinage. Une image sera ainsi caractérisée complé-
tement par un ensemble de descripteurs locaux. La localisation des descripteurs locaux joue un réle important dans
cette méthode. Intuitivement, I'échantillonnage régulier de I'image est moins efficace qu’une application utilisant
une recherche de points d'intérét correspondant a des zones de variations particulieres de I'image. En effet, les
points d’intérét seront présents dans chaque image contenant le méme objet et seront systématiquement acquis.

Enfin, I'approche région s’appuie sur une segmentation de I'image afin de pouvoir distinguer des zones présen-
tant des propriétés particuliéres dans I'image. Cette méthode permet ainsi d’extraire de I'image différentes zones
dont le contenu sera par la suite caractérisé et analysé.

Nous allons maintenant décrire différentes approches proposant une méthode de reconnaissance de formes
appliquée a la détection de piétons.
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1.2.2 Approche région

Cette premiere approche consiste a segmenter I'image totale selon un critére défini préablablement. Ce critere
suppose donc une connaissaageiori de I'information extraite de I'image. Nous allons ainsi présenter différentes
approches de détection de mouvement, la segmentation en contours et la segmentation par régions.

1.2.2.1 Détection du mouvement

Actuellement, une des principales applications utilisant la détection de mouvement pour la reconnaissance
de piétons concerne la vidéosurveillance. Le but consiste a détecter I'apparition de piéton dans une zone précise
placée dans le champ visuel d’'une caméra. L'un des principaux avantages de ces systemes réside dans l'utilisation
de caméras fixes. Il est alors possible d'utiliser des méthodes simples et rapides pour effectuer une reconnaissance
de formes.

La segmentation est constituée par deux alternatives : si la caméra reste fixe et ne change jamais d’'angle de
vue, il est possible de connaitre le fond lié a I'image et ainsi extraire facilement les objets apparus dans le champ
de la caméra [33].

Si I'on cherche a détecter des objets en mouvement, il est alors possible de se baser sur cette information, en
utilisant pour cela une succession d’'images issues de la méme séquence.

Les travaux originaux de Hoffman et al. en 1982 [41] sur l'interprétation du mouvement humain ont ainsi ouvert
la voie a une littérature abondante, toujours en évolution [22, 29, 91]. Nous présentons ici les travaux de Viola et
al. [91, 92] et Elzein et al. [29] utilisant le mouvement pour détecter la présence de piétons dans une séquence
d’'images.

1.2.2.1.1 Définition d’'un masque de déplacementDans le domaine de la détection de mouvement, le papier

de Viola et al. [91, 92] décrit un systéeme complet et évolué pour la détection de piétons en utilisant la reconnais-
sance du mouvement. L'idée consiste a extraire a partir d’'une séquence d’'images, un masque de déplacement,
c’est a dire une succession de contours, et d'analyser ensuite ces masques. L'objectif est de pouvoir détecter les
piétons avec une faible définition, le taux le plus bas de faux positifs dans un faible laps de temps. L'attention a
donc été portée sur des méthodes peu colteuses en temps de calcul et cependant fiables. Les caractéristiques sont
extraites sur deux images successives et I'information tient compte non seulement du mouvement, mais également
des images elles-mémes, donc des valeurs des niveaux de gris.

Pour cela, I'extraction s’appuie sur plusieurs filtrages horizontaux, verticaux et diagonaux des paires d’'images.
Cet ensemble de filtrage permet ainsi de comparer les valeurs des pixels de chaque image et d’observer I'évolution
spatiale et temporel des pixels. Les filtres ont été définis afin de correspondre aux mouvements possibles des
piétons, mais restent cependant limités, comme le souligne les auteurs.

- = AsBREER

Frame1  Frame 2

FiG. 1.2 :Exemples de filtres de mouvement (gauche) et de différences obtenues entre deux images successives
présentées dans le papier [91, 92].
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L'accent est ainsi porté sur la combinaison des ces caractéristiques extraites et notamment leur intégration
dans un classifieur de type Adaboost [31]. La classification est donc faite par une cascade de classifieurs simples.
Chaque classifieur simple a pour but de filtrer un maximum de faux positifs, afin de n’avoir, en décision finale,
gu’un minimum de détections erronées et trés peu de rejet de bonnes détections. La clef du bon fonctionnement de
cet algorithme revient donc a réduire pendant la succession des classifieurs le taux de faux positifs beaucoup plus
rapidement que le taux de détection.

Cette méthode démontre donc qu'il est possible de détecter des piétons rapidement en se basant sur des carac-
téristiques simples. La combinaison filtrage et cascade de classifieurs est en effet efficace et permet de résoudre
ce genre de probléme. Un autre intérét est de pouvoir détecter les piétons avec une faible définition. De plus, les
résultats obtenus sont bons et présagent des applications réelles a court terme.

Cependant, cette méthode ne peut fonctionner que sur des caméras fixes, et deux images successives doivent
étre prises dans les mémes conditions d’acquisition. Cette limitation liée a la position de la caméra ne nous permet
donc pas d’envisager une application embarquée. De plus, comme le souligne I'auteur, cette méthode n’apporte pas
de solution au probléme d’occlusion. Enfin, en cas d’'objet statique, la reconnaissance ne peut fonctionner puisque
la méthode utilise principalement la détection de mouvement.

1.2.2.1.2 Flotoptiqgue Nous restons dans de domaine de la détection de mouvement, avec la méthode proposée
par Elzein et al. [29] fondée sur le principe du flot optique [42]. Le but revient a définir des zones d'intérét en
cherchant les régions de I'image contenant du mouvement, la finalité de la méthode revenant en fait & détecter les
collisions potentielles. La détection d’'un obstacle est donc prioritaire par rapport a la reconnaissance exacte du
type d’obstacle.

Par rapport a la méthode Viola présentée ci-dessus, les traitements sont un peu plus codteux, car le but n’est
pas d’'extraire des caractéristiques, mais de définir une région d'intérét. Les efforts portent avant tout sur le calcul
des différentes vitesses relatives des objets présents dans la scene observée.

En cas de collision potentielle, un algorithme de reconnaissance de formes est appliqué afin de détecter la
présence ou non d'un piéton dans la zone d’'intérét. La méthode employée est celle proposée par Papageorgiou
et al. [68], décrite un peu plus loin dans cette partie 1.2.3.1. Elle s’appuie sur la décomposition d’'une image en
ondelettes analysées ensuite par un classifieur deSiypport Vector Maching90].

Cette approche propose une solution intéressante pour détecter les piétons en mouvement. L'originalité réside
dans I'utilisation d’'une méthode de détection lorsque des zones a risque sont détectées.

Cependant, le clacul du flot optique reste trés difficile a utiliser en pratique. En outre, seuls les objets en
mouvement peuvent étre détectés et un piéton immobile dans une zone de collision ne sera pas détecteé.

1.2.2.2 Segmentation par contours

Nous allons présenter une autre méthode de segmentation de I'image. Les travaux de Gavrila et al. [23, 32].
proposent une approche reposant sur I'extraction de contours et la corrélation avec des modeles de piétons.

Contrairement aux travaux présentés précédemment de détection de mouvements et donc de séquences d’'images,
les contours sont extraits a partir d’'une seule image. Une fois les contours déterminés, la distance euclidienne entre
chaque pixel de I'image et le plus proche pixel de contour est calculé [44]. Cette image de distance sera utilisée
par la suite pour rechercher des modeéles de piétons.

Pour détecter la présence de piétons dans I'image, aucune information n’est disponible afin de localiser les pié-
tons présents. La méthode propose donc de balayer I'image par une fenétre glissante et de comparer le contenu de
chaque fenétre avec un modeéle de piéton. Chaque fenétre extraite est ainsi comparée a quelques modéles basiques
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de piétons en calculant la distance de Chamfer [4] qui permet ainsi de donner le nombre de pixels communs entre
I'image du modéle et 'image testée. Si le score obtenu est supérieur a un certain seuil fixé préalablement, la fenétre
contient un piéton.

Afin de préciser et donc d’améliorer la reconnaissance, un arbre hiérarchique des modeles est établi. La re-
cherche est ainsi affinée et la modélisation, plus précise. La précision dépend de la profondeur de I'arbre hiérar-
chique : plus celui-ci aura de niveaux, plus le modéle trouvé sera précis. En contrepartie, le temps nécessaire a
la reconnaissance sera plus important. En fonction des besoins et des contraintes, un compromis sera établi pour
concevoir cet arbre hiérarchique.

Pour améliorer la reconnaissance, I'auteur propose par la suite de vérifier le résultat obtenu en utilisant des
méthodes de régularisation dont les fonctions sont & base radiale [70]. Les performances sont ainsi améliorées,
notamment en réduisant fortement le taux de faux-positifs.

Cette méthode propose une approche intéressante utilisable avec une seule image. En se basant sur des ca-
ractéristiques simples et quelques modéles de piétons, les résultats obtenus sont encourageants et montrent que
plusieurs approches différentes permettent d'obtenir de bons résultats.

Ici, le choix de la représentation s’est porté sur des caractéristiques simples. Seule l'information de contour
est utilisée, sans autre information a propos de la forme elle-méme. Ainsi, aucune information de texture ou de
couleur n'est apportée. La limitation de la taille de la représentation est avantageuse dans le sens ou elle sim-
plifie la méthode, mais l'information fournie pour décrire un objet manque de pertinence pour étre suffisamment
discriminante.

Cependant, la reconnaissance dépend fortement des modéles définis dans la base de référence ainsi que du seuil
défini pour I'acceptation ou le rejet. L'utilisation de seuils peut également étre source de nombreux problémes. ||
faut en effet arriver a régler correctement ce seuil de fagon a rejeter un maximum d’erreurs, sans rejeter de bonnes
détections. Le réglage empirique d’'un tel paramétre nécessité un certain temps, en fonction du nombre de modéles
utilisés, du taux d'acceptation d’erreur.

De plus, I'analyse s’appuie sur des modéles rigides. Pour couvrir le plus largement possible toutes les formes
possibles du piéton, il faudrait utiliser un tres grand nombre de modéles. L'accroissement de la base de référence
imposant alors une augmentation de la complexité du systéme. La variabilité de la pose est une des principales
problématiques pour la détection de piétons et cette approche semble donc difficilement pouvoir la résoudre.

Cependant, I'auteur met I'accent sur 'amélioration des résultats en renforcant la fonction de classification.
Ainsi, 'importance de I'analyse des caractéristiques est démontrée et permet de souligner I'importance dans le
choix de cette fonction. Les performances d’'un algorithme de reconnaissances de formes dépendent non seulement
de la pertinence de la représentation, mais aussi du choix de la fonction de classification.

1.2.2.3 Segmentation région

La segmentation région permet de diviser I'image originale en différentes zones. Les pixels de I'image sont
regroupés selon un critere défini préalablement. La définition de ce critére joue un réle important dans la seg-
mentation de I'image. Si le critére est peu adapté ou mal choisi, le résultat fourni par la segmentation ne sera pas
optimal et la suite du processus de reconnaissance de formes ne donnera pas les meilleurs résultats.

Nous présentons ici une approche utilisant la segmentation région dont le critére de regroupement correspond a
la position des pixels dans le monde réel. Nous utilisons pour cela un systéme de stéréovision. Il s’agit d’'un systéme
d’acquisition congu selon le modéle de perception humaine. Lhumain a ainsi la capacité de percevoir visuellement
son environnement et ajoute également la possibilité de localiser des objets dans I'espace. L'utilisation d'un couple
de caméras permet donc d’extraire deux types d’information : une information visuelle pour décrire les objets
présents et une information de position dans le monde réel. L'information de profondeur est obtenue en calculant
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la disparité [3], c’est a dire I'écart de position pour un pixel donné entre I'image droite et 'image gauche. Plus
I'écart est important plus I'objet auquel appartient le pixel est proche. Cependant, contrairement a 'humain, il est
possible de définir avec précision la position des objets observés.

Cette méthode permet ainsi de définir des régions en utilisant I'information de distance. Il est donc possible de
détacher les objets du fond grace a la définition de régions qui permet de distinguer les objets en tenant compte
de leur distance par rapport a la caméra. L'avantage de cette solution, permet ainsi de pouvoir caractériser en-
suite uniquement des éléments pertinents appartenant a I'objet en question, sans bruiter I'information avec des
caractéristiques appartenant a la scéne elle-méme.

Dans ce cas, les efforts sont principalement apportés au calcul de la disparité. En effet, les techniques de
stéréovision sont assez compliquées et peuvent rapidement se révéler trés colteuses en temps de calcul. Il est, par
exemple, tres difficile de calculer directement une carte de disparité sur une image compléte, le temps nécessaire
serait trop important pour les moyens technigues actuels.

Dans ce domaine, Broggi et al. présentent de nombreux travaux utilisant la stéréovision [6, 11, 12]. Cette
approche permet de définir trés précisément des régions d'intérét en séparant les pixels selon leur position 3D.
Chaque région extraite est ensuite analysée afin de décider de la présence d'un piéton. La décision est fondée sur
I'hypothése selon laquelle un piéton est placé verticalement, sans posture particuliére.

Chaque région contient un ensemble de contours verticaux définissant I'objet présent dans la région d'intérét.
L'analyse consiste a vérifier I'existence de contours symétriques et la taille des contours. Ainsi, si les proportions
correspondent a celles d’un piéton et que la hauteur de la région d’'intérét est contenue dans un intervalle défini au
préalable correspondant a la taille théorique d’'un piéton, la région est alors classée comme piéton.

L'analyse des caractéristiques est donc une simple vérification des dimensions de I'objet détecté. Les criteres
pour classer un objet inconnu comme piéton ou non sont définis empiriguement afin de correspondre a la plu-
part des situations. Cependant, ces critéres correspondent a la définition d’'un piéton debout, de forme et de taille
moyenne. lIs ne peuvent donc résoudre le probléme de variabilité. En effet, I'utilisation de contraintes topologiques
telles que la symétrie et la proportion est contradictoire avec la notion de variabilité. Par exemple, la taille minimale
considérée est supérieure a la taille d’'un enfant qui sont moins attentifs aux dangers extérieurs.

Pour résoudre ce probléme de variabilité, la méthode de Zhao et al. [100], utilisant également sur une segmen-
tation région obtenue par stéréovision propose, elle, I'utilisation d’'une méthode d’analyse employant des réseaux
de neurones.

Le calcul de la carte des disparités s’appuie sur le principe proposé par Small Vision System [51], qui a pour
particularité de pouvoir étre utilisé en temps réel sur une machine standard, sans spécification matérielle particu-
liere. Le résultat de cette étape est donc un ensemble de régions distinctes définies par une boite englobante et la
région exacte de I'objet.

La méthode propose également une possibilité intéressante permettant d’améliorer les résultats de la stéréovi-
sion. Dans le cas ou deux objets voisins sont assimilés a la méme région et que la région n'est pas détectée comme
piéton une premiére fois, le systeme cherche a extraire les piétons présents dans la région en définissant des sous-
régions dont la taille correspond a celle d’un piéton. Si la partition donne lieu & une détection de piéton, la région
initiale est ainsi séparée en plusieurs sous-régions.

Ensuite, une étape de détection est implémentée. Le but est de pouvoir reconnaitre les régions contenant des
piétons. Pour cela, I'analyse utilise un réseau de neurones. Ce classifieur admet en entrée un vecteur de caracté-
ristiques, il faut donc choisir celles permettant de décrire au mieux la forme de I'objet défini par la région 3D.
L'information de niveau de gris a été écartée pour résoudre le probleme de la variation de l'illumination au profit
de I'information de gradient. En effet, cette information reste robuste a ces variations et pertinente pour décrire
la forme de 'objet. En outre, elle est plus avantageuse que I'extraction de contours, nécessitant un seuillage, fré-
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quemment source d’erreurs.

Chaque région issue de la carte de disparité est ainsi transformée en une image de gradient et redimensionnée
a la méme taille. Ce redimensionnement garantit ainsi d’avoir la méme taille pour chaque vecteur décrivant les
régions présentes. Chaque pixel de cette image correspond a un neurone du réseau. La combinaison des neurones
permet ainsi de définir un systéeme de perception sur plusieurs couches, chaque couche étant totalement connectée
a la suivante. Pour étre appliqué réellement, le réseau de neurones nécessite une phase d’'apprentissage durant
laquelle des images de piétons seront analysées et les couches du réseau et les connexions vont ainsi pouvoir étre
ajustées en donnant un poid & chaque connexion.

FiG. 1.3 : A droite : carte de disparité fournie par Small Vision System. A gauche, réseau de neurones utilisé
dans la méthode de Zhao et al. extraits du papier [100]

Cette méthode décrit donc une approche compléte de reconnaissance de formes. Du systéme d’acquisition
a la classification, toutes les étapes ont été traitées de manieére homogéne, sans négliger ou favoriser une étape
particuliére. Les résultats obtenus, notamment au niveau de la résolution des problemes de variabilité de posture et
d’échelle, d’occlusion, démontrent I'intérét de ce type d’approche.

Cependant, les informations extraites des images, restent peu nombreuses et variées. Pour pouvoir gagner en
rapidité, il a été nécessaire de restreindre fortement la dimension des données, aux dépends des résultats. Avec
davantage d’informations et de caractéristiques pertinentes, les résultats peuvent étre améliorés, tant au niveau du
taux de reconnaissance que du taux de faux-positifs.

1.2.2.4 Régions d'intérét

Nous allons maintenant aborder une méthode permettant de définir des régions d'intérét. L'idée consiste a
détecter dans I'image des zones particuliéres, significatives de la présence d’'un piéton a cet emplacement. La
recherche de ces régions d'intérét permet ainsi de réduire la zone de travail dans I'image. Un exemple illustre bien
cette approche : la détection de piétons par images infrarouges.

Comme nous avons pu le constater précédemment, la plupart des travaux recherchent a établir des systemes
fonctionnant selon le modéle humain. Cependant, certains capteurs ont des propriétés intéressantes, et nous per-
mettent d’acquérir des informations qu’il nous est impossible d’obtenir autrement. La caméra infrarouge est, a ce
titre, une bonne illustration. Depuis quelques années, de plus en plus de travaux [8, 20, 30, 98] mettent en avant ce
type d'information, principalement dans le cadre de la détection de piétons. En effet, les propriétés de ce systeme
permettent d’acquérir visuellement les sources de chaleur émises par les objets et les corps présents dans la scéne.

L'acquisition sera donc bien sous la forme d’'une image, mais la valeur des pixels sera proportionnelle, non pas
a la lumiere naturelle réfléchie, mais a la quantité de rayonnement infrarouge émise. Les infrarouges étant émis
par des sources de chaleur, ce type de capteur permet donc de visualiser les corps chauds en présence. L'avantage
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principal de ce systéme revient donc a détecter les piétons lorsque la visibilité reste réduite, par exemple, de nuit.

Parmi les équipes s'intéressant a la détection de piétons en images visibles, beaucoup se sont également inté-
ressées aux images infrarouges [8, 61].

L'idée de Broggi et al. [8] consiste a localiser dans un premier temps les régions d’intérét dont la valeur des
pixels est élevée, c’'est a dire représentant des objets avec une température plus élevée que I'environnement.

Le but revient donc a localiser dans I'image la position des objets. Comme pour la détection de piétons par
stéréovision [11], la méthode employée consiste a définir un piéton par une fenétre englobante. La distribution de
pixels dans cette fenétre doit correspondre a un schéma défini au préalable.

Ici, il s’agit non pas de détecter les contours verticaux, mais les colonnes contenant le plus de pixels clairs.
L'hypothése selon laquelle le piéton est placé verticalement est donc conservée. Pour chaque colonne de I'image,
il faut sommer les pixels contenus dans ces colonnes. Ainsi, la présence d'un objet chaud dans I'image se traduira
par une valeur plus importante dans les colonnes contenant cet objet.

La suite de la méthode permet ainsi de définir des fenétres englobantes positionnées selon les colonnes présen-
tant une somme supérieure a un seuil. Certaines fenétres candidates sont supprimées lorsque leurs dimensions ne
correspondent pas a celle d'un piéton.

Les fenétres candidates restantes sont ensuite validées en les comparant avec des modeles de piétons en infra-
rouge. Ces modeles ont été définis manuellement et correspondent a différentes positions du piéton. L'idée est ainsi
de pouvoir analyser plus finement I'attitude du piéton et éventuellement de déterminer sa direction afin d’évaluer
les possibilités de collision.

FIG. 1.4 : Exemples de modeles 3D utilisés par Broggi et al. extraits du papier [8]

L'idée originale consiste a modéliser des piétons a I'aide de modéles rigides. Cette modélisation comporte cer-
tains avantages, dont la rapidité et la simplicité d'utilisation. Elle nécessite cependant des réglages empiriques pour
la validation ou le rejet des images testées. Les résultats obtenus dépendent donc trés fortement des modeéles défi-
nis. En I'occurence, les modeéles ne sont pas issus d'images réelles, mais d’un piéton défini de maniére synthétique.
La difficulté de détection du piéton liée & sa variabilité de posture et d'apparence n’est pas résolue. La conception
des modéles devrait étre la plus exhaustive possible pour détecter tous les piétons existants. L'amélioration de la
définition du modéle peut ainsi permettre de résoudre ces problémes de variabilité.

Ainsi, dans le papier [98], Xu et al. proposent une méthode de détection de piétons par images infrarouges en
congevant un modele statistique du piéton.

Dans un premier temps, la méthode consiste a extraire des régions d'intéréts de I'image en utilisant certaines
caractéristiques de I'image. Il s'agit ici encore de repérer les zones claires de I'image, correspondant aux sources
de chaleur et d’extraire autour de ces zones des boites englobantes contenant un piéton. Pour localiser les sources
de chaleur, une binarisation est effectuée selon un seuillage adapatatif afin de conserver le méme pourcentage de
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pixels les plus clairs de I'image. Ce seuillage adaptatif est proposé pour contrer la variation présente d’'une image
a I'autre lors de I'apparition soudaine d’'un objet chaud ou d'un éclairage.

Ensuite, pour définir exactement la taille de la fenétre, plusieurs éléments sont pris en compte. La largeur de
la fenétre sera ainsi définie en fonction de la taille de la zone d'intérét. Le critére retenu consiste a simplement
doubler la largeur de cette zone.

Pour définir complétement la fenétre, la méthode s’appuie sur la recherche du contact avec la route. Partant du
principe qu’un piéton est posé sur le sol, la fenétre doit donc couvrir I'intégralité de la zone allant de la région
claire, qui représente la téte du piéton, jusqu’au contact avec la route.

Il faut évidemment au préalable extraire la région de I'image correspondant a la route (figure 1.5). Cette zone
est définie en extrayant les contours par la méthode de Sobel [15], puis en étendant la zone présente dans le bas de
l'image, a I'aide d'opérations morphologiques.

Fic. 1.5 : La figure de gauche montre les fenétres extraites par la méthode de Xu et al. [98] et la zone corres-
pondant a la route. La figure de droite montre une image infrarouge de piéton extraites et sa version binaire.

Pour éliminer certains candidats non désirés, une premiéere analyse considére la taille des fenétres et le rapport

T;g‘;:‘r’. Elle permet ainsi d’éliminer les fenétres dont ces valeurs sont incompatibles avec la notion de piétons.

La derniere étape consiste donc a analyser le contenu de chaque fenétre extraite de I'image originale. Ici,
I'analyse fait appel a une fonction de classificatupport Vecteur Machine

Chague image extraite est donc redimensionnée a une taille fixée, puis la valeur des pixels est directement
utilisée comme vecteur de caractéristiques par le classifieur. Une autre alternative proposée consiste a seuiller
I'imagette afin de ne retenir que des valeurs binaires dans le vecteur de caractéristiques. Cependant, cette alterna-
tive s’est révélée moins efficace. En effet, I'information fournie est nettement moins variée, et présente moins de
gradation dans la valeur des pixels. Les différences d’apparence et de texture entre les différentes parties du piéton
ne peuvent ainsi plus étre distinguées. Cet exemple proposé par Xu illustre bien le processus de reconnaissance de
formes. L'approche et les méthodes employées restent cohérentes. Les propriétés des données sont exploitées de
facon a extraire correctement les caractéristiques et les images des objets présents dans la scene. La phase d’'analyse
n'est pas négligée non plus, de par I'utilisation d’un classifieur de type SVM.

Cependant, les caractéristiques utilisées pour décrire les images ne sont pas trés pertinentes. En effet, carac-
tériser une image simplement a 'aide de la valeur des pixels reste peu pertinent dans ce cas. La caractérisation
d’'une image par des valeurs binaires des pixels est utilisée principalement pour la reconnaissance de caracteres.
En effet, 'apparence des caractéres importe peu, seule la forme générale est pertinente. Mais dans le cas présent,
I'apparence du piéton n’est pas uniforme. L'utilisation de caractéristiques binaires n’est pas révélateur de la variété
d’'information contenue dans une image.

Enfin, pour tenter de résoudre le probleme de variabilité, 'analyse des caractéristiques implique plusieurs
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classifieurs, chacun d’eux étant défini selon un type de position du piéton. Cette multitude de classifieurs peut donc
poser un probléeme de par la multiplication des classifieurs selon le nombre de postures impliquées, provoquant
d’autant une augmentation de la complexité du systéme global.

1.2.3 Approche globale

Dans cette partie nous allons maintenant décrire plusieurs systéemes de reconnaissance de formes proposant une
description globale de I'image. L'idée consiste ici a décrire I'intégralité d’une image par un seul descripteur. Cette
approche suppose donc la présence d’'un objet unique dans I'image décrite.

1.2.3.1 Décomposition en ondelettes

La premiere méthode présentée est celle de Papageorgiou et al. [67, 68] Cette méthode a été I'une des premiéres
proposant d'appliquer le classifieur SVM [90] pour la détection de piétons.

Le but est de pouvoir représenter une image d’'une taille fixée, contenant un seul objet, placé au centre de
l'image. L'image est ainsi caractérisée par une décomposition en ondelettes de Haar. Ces ondelettes permettent
ainsi de représenter la forme générale contenue dans l'image. En effet, les coefficients obtenus par le filtrage
dépendent de la présence de contours dans I'image.

Trois configurations d’ondelettes sont utilisées afin de pouvoir caractériser les contours dans les trois directions
possibles : horizontalement, verticalement et diagonalement. L'image est donc caractérisée par trois ensembles de
ceefficients issus de la décomposition en ondelettes. Le nombre de ccefficients est proportionnel a la taille originale
de I'image. Ces trois ensembles de ccefficients sont ensuite concaténés afin de former le vecteur de caractéristiques
final.

Ce vecteur est ensuite utilisé en entrée du classifieur. Le classifieur est un SVM polyndémial d’ordre 2, plus
performant selon I'auteur qu’un noyau linéaire. Les résultats obtenus sont encourageants et mettent en évidence
les performances fournies par la méthode de classification.

Le point noir du systéeme concerne I'application aux images entiéres. En effet, pour extraire des fenétres a
partir de I'image, un balayage exhaustif de I'image est employé et chaque fenétre extraite est ainsi analysée par
le classifieur. Aucune informatioa priori ou méthode performante de localisation de piétons n’est utilisée pour
réduire le nombre de fenétres candidates.

Une spécificité de la méthode pour améliorer les résultats consiste a effectuer un rebouclage des données de
validation en intégrant systématiquement dans la base d’apprentissage les erreurs fournies a la boucle précédente.
Cette modification permet ainsi de réduire considérablement le taux final d’erreur.

Cette méthode a été pionniére dans I'utilisation de la classification SVM et a ainsi démontré son efficacité. Elle
reste une référence pour le domaine de la détection de piétons. La caractérisation de I'image constituée par une
décomposition en ondelettes est intéressante et propose ainsi une méthode pour caractériser le contenu pertinent
d’'une image.

Le principal inconvénient réside dans I'omission des méthodes de segmentation et d’extraction de fenétres, ce
qui peut étre expliqué par la volonté de démontrer I'efficacité de I'analyse des caractéristiques. De plus, certains
problémes liés a la reconnaissance de piétons n’ont pas de solution, notamment les problemes d’occultation qui
ne trouvent pas de réponse ici. Enfin, 'amélioration des performances est possible en utilisant d’autres fonctions
noyau pour le classifieur.
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FiG. 1.6 : Différentes configuration d’'ondelettes de Haar. Résultats du filtrage pour une image de piéton.

1.2.3.2 Histogrammes locaux de gradient

Une autre méthode proposant une approche globale est celle de Shashua et al. [78]. Il s’agit ici d’'un systéme
embarqué complet pour la reconnaissance de piétons. La méthode s’appuie, d’'une part, sur la recherche et I'ex-
traction de fenétres candidates et d’autre part sur I'analyse de ces fenétres candidates.

La localisation globale d'un piéton est effectuée en tenant compte des différences de textures, des incompatibi-
lités de perspectives et des contraintes de taille pour définir les régions. Chaque image donne ainsi lieu a quelques
dizaines de fenétres qui sont ensuite analysées.

La caractérisation d’'une image de piéton est constituée par le calcul d’histogramme d’orientation de gradient.
L'image est découpée en 9 régions chacune divisée e Bous-régions. Le découpage est proposé selon la
physiologie du piéton : téte, jambes, tronc (figure 1.7). Pour chaque région, une fonction de décision de type
régressiorridge est appliqguée. Pour contrer le probléme de variabilité de posture, la base d’apprentissage est
découpée en plusieurs bases, chacune correspondant a une pose particuliére du piéton. La valeur de la décision
pour chaque région selon chaque base d'apprentissage est ainsi utilisée comme descripteur final.

Ce descripteur est transmis a un classifieur de Ageboos{31]. Chaque descripteur étant considéré comme
classifieur faible.

Selon le résultat fourni par la classification, la détection d’un piéton sera validée lorsque la confiance est suffi-
samment importante, ou bien retardée afin d’effectuer une nouvelle classification dans une image ultérieure.

Les résultats obtenus en appliquant réellement ce systeme démontrent son efficacité, notamment pour le taux
de faux positifs, particulierement bas, probablement grace a la validation retardée de la classification qui permet
ainsi de filtrer beaucoup d’erreurs ponctuelles.

La méthode présente également un intérét particulier pour réduire le probléeme de variabilité en découpant
'ensemble d’apprentissage. Le systéme présenté est complet : il assure la localisation, I'analyse et le suivi des
objets présents dans la scene.

Cependant des améliorations sont envisageables, les caractéristiques extraites sont pertinentes, mais une plus
grande variété d’'information permettrait également d'accroitre les performances. De plus, le découpage d'une
image est proposé selon un modeéle rigide qui suppose la présence d’un piéton sans posture particuliére. Le pro-
bléme d’occultation n'est également pas complétement résolu, sauf en envisageant dans I'ensemble d’apprentis-
sage des images contenant des piétons masqués partiellement.
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FiG. 1.7 : Découpage d'une image en différentes régions présenté dans le papier [78].

1.2.4 Approche locale

La derniere approche présentée s’appuie sur une caractérisation locale de I'image. Le but de la représentation
locale consiste a échantillonner I'image afin de récupérer des motifs locaux [36, 59, 62]. La classification utilise
ensuite des méthodes de type sac de mots [64]. L'apprentissage supervisé permet ainsi de définir les ensembles de
motifs qui décrivent I'objet d'intérét.

Leibe et al. [54] proposent ainsi I'utilisation de caractéristiques locaux pour la détection de piétons. L'objectif
principal consiste en fait a détecter les piétons dans des situations d’occultation trés prononcée. Cette approche est
ainsi supposée résoudre ce probléme d’occultation, car elle repose sur une caractérisation partielle des piétons.

L'échantillonnage de 'image est fonction de la détection de points d'intéréts [63]. Ces points correspondent a
des zones présentant certaines particularités relévées par un détecteur. Les points d'intérét sont localisés a 'aide
d’un détecteur de type Do®({fference of Gaussigrj26], qui permet également de déterminer I'influence globale
du point d’intérét. Le détecteur agit en effet selon différentes échelles sur I'image et lorsqu’un point d’'intérét est
présent il est possible de connaitre I'échelle correspondante.

Pour chaque point, il faut ensuite extraire le voisinage, dont |a taille dépend de I'échelle du point d’intérét. Ce
voisinage est ensuite redimensionné a une taille prédéfinie et constitue un motif.

Les motifs extraits de la base d’apprentissage sont ensuite regroupés dans un dictionnaire qui sera utilisé par la
suite pour effectuer la détection des piétons.

Une spécificité de cette méthode consiste a considérer la distribution spatiale des motifs. Ainsi, il est possible
de déterminer des probabilités pour chaque motif d’appartenir ou non a un piéton. Ces probabilités sont ensuite
utilisées pour segmenter I'image afin de pouvoir localiser les piétons.

Cette derniere étape permet ainsi de déterminer la position et le nombre de piétons, ainsi que leur posture. Pour
cela, une comparaison est effectuée avec des modeles de piétons prédéfinis, en utilisant la distance de Chamfer,
comme le propose Gavrila et al. [32].

Cette approche est intéressante dans le sens ou I'auteur positionne la méthode de détection de fagon a résoudre
le probleme d’occultation.

Cependant, I'utilisation d’un dictionnaire de motifs ne permet pas de détecter et localiser précisément les pié-
tons. Il faut en effet confirmer les décisions sur plusieurs itérations et combiner cette méthode avec d'autres carac-
téristiques et méthodes d’'analyse.
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De plus, la méthode suppose I'occultation d’'un piéton par un autre piéton. La présence d’'un piéton dans un
plan plus proche permet donc de focaliser la détection dans une zone de I'image. La détection d’un piéton occulté
partiellement par un véhicule n’est pas abordée. Cette approche ne permet donc pas de résoudre completement le
probléme d'occultation.

1.3 Bilan sur la détection de piétons

Dans ce premier chapitre, nous avons présenté de nombreux systémes et applications pour la détection de
piétons. Nous allons maintenant faire le bilan de cet état de I'art afin de pouvoir synthétiser les différentes méthodes
et les comparer. Nous proposerons I'orientation du choix de caractéristiques et des méthodes d’analyse.

Le probléme récurrent dans la détection de piétons réside dans sa trés grande variabilité. Cette problématique
a été maintes fois évoquée [54] et n'a toujours pas trouvé de réponse viable. Le piéton est principalement sujet a
deux sortes de variablilités : la taille et la pose.

1.3.1 Variabilité a I'échelle

La variabilité de taille est provoquée par différentes causes. Tout d’abord, la variabilité liée a I'échelle : selon sa
position dans la scéne, le piéton apparaitra dans I'image avec une certaine taille, et donc une certaine définition. En
particulier, la reconnaissance sera tres difficile pour un piéton lointain qui est représenté par une faible définition
dans l'image, ce qui n'autorise pas I'extraction de caractéristiques assez variées. Ensuite, le probléme de taille
se pose naturellement selon les différences existant entre les étres humains, selon les individus ou les ages. Cette
variabilité pose donc certaines contraintes pour définir des régions d’intérét, ou effectuer un balayage de I'image a
l'aide de fenétres dont la taille doit étre définie.

Le probléme de variabilité d’échelle dépend, d'une part, du descripteur utilisé qui doit permettre la caractérisa-
tion d’'un piéton quelque soit sa taille. D’autre part, 'acquisition des données influe sur cette variabilité. En effet,
les méthodes décrites précédemment s’appuient sur une acquisition d'images. La définition d’'une caméra étant
fixe, la taille finale du piéton dépend directement de sa position réelle. La plupart des caméras actuelles permettent
de représenter l'intégralité d'un piéton situé a une faible distance avec une définition suffisamment élevée pour
permettre I'extraction de caractéristiques. Cependant, selon les situations ou le type de matériel, la caractérisation
d’'un piéton peut échouer, car nous ne disposons pas de données brutes suffisantes pour représenter visuellement le
piéton.

Ce probleme est donc une limitation technique résolu par I'utilisation de caméras présentant une meilleure
définition. Cependant, cette augmentation de la définition pose & son tour le probleme du temps de calcul. Des
méthodes utilisant la multi-résolution [8, 16] proposent ainsi une approche permettant de segmenter I'image selon
différentes échelles, chaque échelle permettant une représentation suffisamment précise des objets présents.

Cependant, le descripteur doit aussi pouvoir s'adapter aux différentes tailles des images représentant des pié-
tons. Dans le cas de la segmentation région, il ne faut pas définir de contraintes a propos de la taille d’'une région,
afin que tous les cas possibles de taille de piéton soient envisageables. Si la méthode utilise une extraction de fe-
nétres lors d’un balayage de I'image, la configurations des fenétres extraites devra présenter une variété suffisante
pour extraire tous les piétons possibles.
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1.3.2 Variabilité de posture

Une autre problématique est la variabilité de posture, plus délicate a résoudre. Contrairement a la variabilité
d’échelle qui est principalement liée aux moyens techniques pour I'acquisition, la variabilité de posture est une
conséquence de la nature flexible du piéton. Ainsi, le piéton peut étre présent dans la scéne selon différentes
postures, différents angles, différentes apparences et couleurs. Il faut donc mettre au point une méthode de repré-
sentation et d’analyse suffisamment robustes pour résoudre ces nombreux cas. L'utilisation des modeles définis
manuellement [8], doit donc tenir compte des postures possibles d’un piéton pour leur mise au point. Or, la plu-
part des méthodes fondées sur cette comparaison, ne tiennent compte que des configurations les plus courantes. La
question peut donc se poser vis-a-vis de la capacité de telles méthodes pour réagir a une nouvelle posture de piéton.
Prenons I'exemple d’un piéton qui décide de traverser la rue en courant. Si le modéle ne définit que les postures
d’un piéton marchant a vitesse normale, le modeéle n’est plus adapté lorsque le piéton est |égérement incliné, par
exemple, lorsqu’il court.

La solution existe : il suffit alors de rédéfinir des nouveaux modeles. Cependant, la définition d’'une base ex-
haustive générerait un trop grand nombre de modeéles, ce qui accroit d’autant la taille de la base et ne permet donc
plus une application simple et rapide.

Pour résoudre ce probleme, il existe différentes alternatives. Tout d’abord,il faut intervenir dans le choix des
caractéristiques. Si la méthode de représentation posséde un fort pouvoir de généralisation, c’est a dire est capable
de représenter une trés grande variété de piétons a I'aide un faible échantillon en apprentissage, alors le probléeme
peut étre résolu. La caractérisation d'un piéton doit donc étre déterminée par une caractérisation pertinente des pié-
tons présents en apprentissage en combinant les informations communes discriminantes de I'ensemble des images.
De méme les caractéristiques extraites ne doivent étre trop fidéles aux exemples utilisés dans I'apprentissage, ne
permettant pas la détection de nouveaux piétons.

Face a la diversité d’'apparence des humains, les caractéristiques utilisant directement les valeurs brutes [98] de
I'image sont a éviter. Les différences d’un piéton a I'autre peuvent trés facilement mettre en défaut cette extraction
pourtant simple et relativement intuitive. Actuellement, I'extraction de I'information de gradient présente une
solution prometteuse pour caractériser un piéton [21, 98]. En effet, le gradient permet de caractériser non seulement
la forme générale du piéton, mais apporte également de I'information sur son apparence.

Dans le cas d’'une segmentation région, le probléme peut étre résolu, il suffit de ne pas définir de limites sur la
taille des régions. SiI'extraction s’appuie sur un balayage de I'image par une fenétre glissante, la résolution est plus
difficile [67]. Comme pour la variabilité d’échelle, la taille et la position de la fenétre doivent donc pouvoir résoudre
la variabilité de pose. Le rapport entre la hauteur et la largeur des fenétres extraites devra étre peu contraignant.
Les méthodes considérant alors des notions de symétries, de rapport hauteur/largeur peuvent donc étre confrontées
trés rapidement a ce probléme de variabilité, & moins de définir des contraintes moins rigoureuses, et donc plus
sensibles aux fausses alarmes.

1.3.3 Occultation

Le dernier point important pour la reconnaissance de piéton réside dans le probleme de I'occultation. Ce pro-
bléme est particulierement délicat, car étant une source de danger pour les piétons. En effet, c’est justement lorsque
les capacités de 'humain sont limitées que la machine devrait étre capable d'intervenir et d’assister, par exemple,
le conducteur. En I'occurence, trés peu de méthodes sont capables de résoudre ce probléme. Selon I'importance
de I'occultation, le choix d’une caractérisation pertinente peut permettre d’obtenir des résultats corrects pour de
faibles occultations.

Par exemple, Leibe et al. [54] propose un systéme capable de détecter les piétons occultés partiellement en
décrivant les piétons a I'aide de descripteurs locaux extraits autours de points d’'intérét. Cependant I'occultation ne
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fonctionne qu’entre des piétons et ne concerne pas I'occultation d’'un piéton par tout type d’objet.

La notion d’occultation reste cependant trés problématique. Il est difficile de connaitre exactement le raison-
nement humain qui permet de reconnaitre un piéton a partir de rares indices comme la présence d’une jambe, ou
une ombre portée sur la route. Pour un syteme automatique de reconnaissance de formes, la détection d’un piéton
occulté dépendra du minimum de représentation qu'il est nécessaire d’'acquérir. Il est ainsi possible d'évaluer la
sensibilité des méthodes a I'occultation.

La solution dépend aussi des possibilités techniques. Tandis que I’humain doit prendre sa décision sans aide ex-
térieure, les possibilités techniques actuelles et futures peuvent également supposer des solutions originales. Dans
un monde qui devient de plus en plus communicant, il devient envisageable de mettre en place des collaborations
entre les différents intervenants. Par exemple, dans le cas de la détection de piétons par des systemes embarqués,
la communication entre véhicule peut résoudre le probleme d’occultation lorsqu’un piéton est invisible pour un
véhicule mais visible pour un autre.

1.3.4 Orientation des travaux

Dans la suite, nos travaux tenterons donc d’apporter une réponse a ces différents problémes de variabilité.

La premiére approche s'appuie sur la représentation d'objets a I'aide de squelettes transformés en graphes
étiquetés. Cette représentation présente de nombreuses propriétés que nous nous proposons d’exploiter. Selon
les étiquettes choisies, la représentation d'un objet par un graphe est indépendante de sa taille et de sa posture.
En choisissant soigneusement les étiquettes, un seul graphe de piéton permettrait de représenter I'ensemble des
piétons. Le probléme de variabilité de posture peut ainsi étre résolu en étiquetant le graphe uniqguement par des
distances sur les arcs. Le résultat ne dépend alors que des distances entre les nceuds et non pas des articulations
entre chaque arc. De plus, si les valeurs sont normalisées, il est également possible de résoudre le probléme de
variabilité a I'échelle, les longueurs d’arcs étant les mémes quelque soit la taille du piéton. Enfin, il est possible
de traiter le probléme de 'occultation par I'extraction de sous-graphes. Cette méthode permet ainsi de chercher la
partie correspondante d’un graphe définissant un piéton partiellement occulté.

Cette méthode suppose un travail préliminaire au niveau de la segmentation afin de pouvoir extraire de I'image
les objets et leur squelette.

La deuxieme approche est fondée sur une représentation globale, sans segmentation préalable. Le choix s’est
porté sur la représentation d'images d’'objets a I'aide d’histogrammes d’orientation de gradient. Ici, la description
d’'une image estindépendante de I'apparence du piéton grace a I'utilisation d’histogrammes normalisés localement.

Le calcul des histogrammes est effectué pour un ensemble de régions permettant de découper 'image. Comme
ce nombre de régions est fixé préalablement, la taille du piéton n’est pas déterminante. La méthode permet donc
de résoudre le probleme de variabilité d’échelle. Elle reste cependant dépendante de la qualité des images fournies
initialement. Pour détecter les piétons dans l'image, il nous faudra définir une méthode capable d’extraire un
ensemble d’'images représentant les piétons présents dans la scene. Cette méthode devra ainsi tenir compte des
contraintes liées aux variabilités d'échelle et de posture.

Nous étudierons également le pouvoir de généralisation de cette méthode de représentation afin de déterminer
la réponse au probléme de variabilité de posture et d’occultation. Ce pouvoir peut étre renforcé par la définition
d’'une base d’'apprentissage contenant une grande variété de piétons. En effet, I'utilisation d’'un classifieur de type
SVM, permet de ne retenir que les exemples les plus disciminants pour la classification.
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Comme nous avons pu le voir dans le chapitre précédent (1.1), I'analyse des caractéristiques est une phase
essentielle lors du processus de reconnaissance de formes. Dans ce chapitre, nous allons ainsi présenter la théorie
de la décision, ses principes et ses enjeux. Nous présenterons le principe de la discrimation et I'élaboration de
fonctions de décisions. Nous présenterons enfin un cas particulier des machines a noyau : le classifieur SVM pour
Séparateur a Vaste Margs(pport Vector Machinen anglais), utilisé dans les applications de détection de piétons

our I'homme, la reconnaissance de formes n’est pas un processus inné. Il apprend ainsi tout
au long de sa vie a différencier des objets, avec une certaine précision. En fonction de son

expérience et de I'apprentissage recus, 'homme va ainsi étre capable de catégoriser les objets
de son environnement. Nous retrouvons ce méme schéma d’apprentissage dans le monde numérique.

de ce mémoire.
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2.1 Théorie de la décision

Supposons que nous souhaitions mettre en place une méthode de reconnaissance de formes embarquée dans un
véhicule. Le systéeme d’acquistion nous permet d’observer les objets présents dans la scéne et génére un ensemble
de donnéeX = {Xi,Yi}j_1n € Z x ¥, avecZ = RY, 'espace de représentatiol, = R I'espace des étiquettes
etnle nombre de données. Chaque dongésst générée par une clasie

Supposons que deux classes sont définies : la classe des voitures et la classe des piétons, chaque donnée étant
caractérisée par sa hauteur et sa largeur. Les données sont générées a partir de sources qui définissent ainsi la classe
d'appartenanc€; des données selon des probabilités conditionnBi(gEC;), i = 1,n.

50 100 150 200 250
X

FiGc. 2.1 :lllustration d’un cas idéale représentant les probabilités conditionnelles des classes voitures et piétons
selon la hauteur.

Le but de la théorie Bayésienne de la décision consiste & définir un ensemble d’@atiens,, I'action a;
affectantla donnéea la class€; en fonction des observations effectuées et de la régle de décision utilisée [27, 39].
f:R™ —R

X — g = f(X) @D

Des colt<; j) sont définis pour avoir effectué I'actiam sur la donnée sachant qu’elle est générée par la
classeCj. Grace a ces colts et en connaissant les proballpésterioriP(C = Ci|x), nous pouvons ainsi deéfinir
le risque conditionnel associé a I'actiag:

R(ag|x) = _;f(k,i)P(CZCiV% (2.2)

et le risque moyen d'une décision :

R(f) = / R(f (x)|x)P(x)dx 2.3)

La meilleure régle de décisidnest la régle de Bayes qui minimise le risque d’'une décision pour chaque donnée
observée. Si la regle présente un risque minimum pour chaque donnée, alors elle présente le risque minimum par
rapport a toutes les régles de décisions :

foayed) = argmir(R(1))

= argminR(a;[x))

i=1,n

(2.4)

Le choix de I'action en un poink revient donc a chercher I'actiay qui présente le plus petit risque :

R(ak|x) < R(aj|x) VK #
D LuiyP(Gilx) < £nP(Gilx) VKk# (2.5)
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Par exemple, dans le cas ou nous disposons de 2 classes, pour un codt 0/1 dijesianchoisie lorsque :

R(a1|x) < R(az|x)
(2.6)
= f(l_’l)P(C = Cl‘X) —|—€(172)P(C = C2|X) < 6(271>}P’(C = C1|X) —|—€(2_’2)P(C = CZ‘X)
En supposant qu'il est plus colteux d’effectuer une action errt()f‘@@) > 5(1,1))7 on obtient la relation du
rapport de vraisemblance :
_PX[Cy) _ L2z ~laa P(C)
P(X|C2) = £(11)— {21 P(Ca)

L(x) =k 2.7)

En connaissant ainsi les probabiliggpriori P(C) et P(x|C) ainsi que les colt§ il est possible de déterminer
la régle de décision en fonction du rapport de vraisembl&fixg:

RS Bepetyoh
Lorsque nous définissons un co(tlQc'est a dire/;j) =0, Vi =1,netl; ;) =1, Vi # j, la regle de décision
ne dépend alors que des probabilidgsriori P(Cy) etP(Cy).
Dans le cas ou nous disposons de plusieurs classes, le risque associé adiaesiohéfini par :
R(ax) = LiyP(Cilx)
_;qu (2.9)
= Il—P(Ck\X)

Nous choisirons I'actiorak lorsque le risque associé est le plus faible, c’est a dire lorsque la probabilité
posterioriP(Cy|x) est la plus forte.

Un exemple de méthode fondée sur la modélisagigrosterioriest la méthode ddsppv ouk plus proches

voisins. Tres intuitive et simple d'utilisation, elle est couramment utilisée comme référence avec des méthodes de
discrimination plus complexes.

200

180
160 0© Qo [e]

o
140 8 o o o

x & % ox X Xx

x
X
% xgxx’?xxx x

FIG. 2.2 : Représentation des données a I'aide de 2 caractéristiques : la hauteur et la largeur.

A partir d'une base d’apprentissage, le principe consiste a calculer la distance euclidienne entre un nouveau
point et tous les points de cette base. La classe d’affectation est obtenue a I'aide d'un vote pgapmidgsoches

voisins calculés. Le résultat est obtenu en considérant la classe des points les plus proches, c'est a dire la classe la
plus probable.

En appliquant la méthode dkgpv sur notre exemple lorsque nous disposons de deux caractéristiques (figure
2.2), nous obtenons le résultat montré sur la figure 2.3.
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x  pietons
voitures

1 1
140 160
hauteur

F1G. 2.3 :Fonction de décision fournie par kppv, pour k=1, avec la base d’apprentissage vue dans la section
précédente.

2.2 Modélisation de la fonction de décision

Nous allons maintenant envisager le cas ou les modeles des probabilités sont inconnues, mais nous connaissons
la forme des modéles ayant généré les données.

Si les données sont générées selon un modele gaussien :

P(XIC) — A (4.5
P(XIC2) — A (42,5) (2.10)

Nous choisissons l'actioa; si :
P(Ci1|x) > P(Cy|x)
=4 ]P)(X|C1)]P(Cl) > ]P’(X|C2)]P)(C2) (2.11)
& log(P(x|Cy)) +log(P(C1)) > log(P(x|Cz)) + log(PP(C2))

En exprimant les probabilités en fonction des parametres du modele de distribution nous avons :

1

s1 P2 P(C
XS (g — p2) — i 5 st + Ha 5 He +|09(]P>§C3) >0 (2.12)

Nous obtenons ainsi une regle de décision linéaire pour décider I'agtionsque :

X"W-+wp >0 (2.13)
avec les ccefficients de I'hyperplan
W= 3 (U1 — p2) (2.14)
et le biaiswg . )
o MaZ W X i P(C1)
Wo = 5 + 5 +Iog(P(C2) (2.15)

En pratique, les ccefficientsetwp sont déterminés grace aux observations effectuées en calculant les moyennes
U1, U et la matrice de covariance Les probabilité$(C;) etP(C;) sont estimées en tenant compte du nombre
d’observations dans chaque classe.

Lorsque les probabilités sont inconnues, il est possible de définir la régle de décision en estimant une fonction
de décision dont le modéle est connu. Cette fonction de décision permet de définir la frontiere séparant les classes
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présentes. Dans cette approche, les paramétres de la fonction de décision sont appris a I'aide des données de la
base d’apprentissage.

La fonction de décision sera ainsi définie :

f:2 —%

x —y = sign(f(x)) (2.16)

2.2.1 Codt et fonction objectif

Selon laréegle de Bayes, la fonction de décision est celle qui minimise Ié étdlili selon les erreurs commises
sur 'ensemble d’apprentissage. Nous comparons ainsi les valeurs obtenuéé&ppet les valeurs des étiquettes
réellesy; par la fonction coﬁf(f(x),y) Il est possible d'utiliser différentes formulations pour définir la fonction
coQt( :

— l'erreur des moindres carrés est définie par :

((F(x),y) = [ f(x)—y? (2.17)
— l'erreur charniere, pow € {-1,1}
£(f(x),y) = min(0,1— f(x)y) (2.18)
— I'erreur absolue
£(f(x),y) = [f(x) -yl (2.19)
— l'erreur -1/1
0((x),y) = |sign(f(x)) —y| (2.20)

S'il n'est pas possible de définir I'espérance du co(t, il reste possible en pratique de calculer le risque empirique
Remp associé a une fonction de décision selon une fonction codt :

Remp(f) = i_zlf(f(X),y) (2.21)

2.2.1.1 Moindres carrés

Nous allons présenter un premier exemple pour expliquer le principe de la modélisation d'une fonction de
décision. Nous cherchons a modéliser les donrées un modele linéaire :

f(x) = x"w+wo, (2.22)

avecw les ccefficients du modéle @ le biais.

Pour effectuer une discrimination dans le cas bi-classes, la régle de décision devient :

_J ag,sif(x)>0
fx) = { 2, si f(x) < 0 (2.23)

Nous cherchons a minimiser I'erreur produite par la fonction de décision sur les données d’apprentissage en
utilisant une fonction de codt des moindres carrés :

min ((w) = IXTw —y|? (2.24)
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La fonction objectif pour la méthode des moindres carrés prend ainsi en compte toutes les données afin de posi-
tionner au mieux la fonction de décision. Le critére a minimiser devient :

n

t(w) = Z(WTXi —vi)? (2.25)

Pour trouver la valeur minimum du codt, on utilise la dérivée de la fonction codt par rappohe daminimum
étant atteint lorsque la dérivée s’annule :

n
D¢ = |;2XIT (Wi —yi)

(2.26)
= 2XT(Xw —y)
_ T v —
Oly=0 & X (XWT y) 0T 2.27)
& X' Xw =Xy
Lorsque la matric& T X est non singuliére, on résoud alors le probléme :
w=(X"X)"IxTy (2.28)

Cette formulation est nécessaire, car la mat¥ce’est pas forcément une matrice carrée et nous ne pouvons
donc pas déterminer sa matrice inverse. Nous affichons le résultat obtenu pour notre exemple de discrimination
piétons/voitures sur la figure 2.4.

. . \
140 pateur 160 180

FIG. 2.4 : Fonction de décision obtenue par la méthode des moindres carrés.

2.2.1.2 Perceptron

La fonction co(t du perceptron est déterminée en fonction du nombre d’erreurs commises par la fonction de
décision en tenant compte de I'importance de chaque erreur. L'erreur totale est ainsi proportionnelle a la somme
des distances des données mal classées par rapport a I'hyperplan de la fonction de décision :

tw)="% (-w'x), (2.29)

xe Z'E
avec.Z E 'ensemble des données mal classées.

Ici la résolution de la recherche du colt minimum est effectuée par une procédure de descente de gradient.
A partir d’'une valeur initiale pour les ccefficientg le but consiste a modifier progressivement leur valeur en
tenant compte de la valeur des erreurs grace au calcul du gradient jusqu’a obtenir une convergence de la solution.
L'algorithme 1 montre ainsi la résolution de cette méthode.
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Initialisationfwv, 1, 6)
i—20
Répéter
i—i+1
w—w+7n(i) Z X
xcZE
jusqu'a ce que(|n (i) Z X| < 6)

xc 2'E

Algorithme 1 : Algorithme de descente de gradient pour la résolu-
tion du perceptron

Il faut donc paramétrer préalablement le seuil de converg@namsi que le pag.

400 -

X pietons Pt -3
voitures Pt

300+ T

largeur

-200

FiG. 2.5 : Evolution de la frontiére de décision d'un perceptron au cours des itérations. La premiére fonction
de décision correspond a une choix aléatoire des ccefficients de I'hyperlan.

La figure 2.5 montre I'évolution de la frontiére de décision lors de la convergence. En fonction du pas et du
seuil, le nombre d'itérations nécessaire peut varier. Cependant, l'initialisation ne se révele pas déterminante, on
peut donc initialiser les ccefficients de maniére aléatoire.

De plus, nous constatons sur la figure 2.5 que la solution ne converge pas nécessairement a chaque itération
vers la solution optimale. La solution obtenue pour une itération donnée peut s’avérer moins efficace au sens de la
séparation des classes que la solution de l'itération précédente.

Il faut également noter que la solution obtenue n’est pas unique et peut varier selon les parameétres et les
ceefficients du modéle initial.

2.2.1.3 Maximisation de la marge

Un des inconvénients des modéles linéaires réside dans le nombre de solutions possibles. Comme nous le
voyons sur la figure 2.6, une infinité de solutions est possible dans ce cas précis.

Pour résoudre ce probléme, le but consiste a définir des contraintes sur la position de I'hyperplan. Dans le cas
des Séparateurs a Vaste Marge, la fonction objectif consiste & maximiser la marge séparant les différentes classes.
Ici encore, le colt est défini en fonction de la distance entre la frontieére de décision et les données. La fonction
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FIG. 2.6 : Exemples de fonctions linéaires parmi l'infinité de solutions possibles.

objectif est donc fondée sur la maximisation de la marge, cette contrainte permettant ainsi d’obtenir une solution
unique.

FiG. 2.7 : Fonction de décision optimale au sens de la maximisation de la marge entre les données. Les points
encerclés sont les points suppogsport vectoy.

Comme nous le voyons sur la figure 2.7, la taille de la marge dépend de la norme du vecteur des ccefficients de
I'hyperplan et est égaleﬁw.

Maximiser la marge revient donc a minimisytwu ou de facon quadratique :
min_ wi? (2.30)
La fonction de décision doit également classer correctement les données d’apprentissage :
yi-f(x)>1, Vi=1n (2.31)
Nous formulons donc le probléme SVM de la fagon suivante :

min = [w|?2
2 (2.32)
sous la contrainte yi (XTw+wp) > 1, i=1n
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L'utilisation du Lagrangien nous permet de redéfinir ce probléme, en cherchant a minimiser le Lagrangien par
rapport aux ccefficients etwg et le maximiser par rapport aux multiplicateurs de Lagramge

n

min max .Zp (W, wp, &) = %HWHZ— zlai [yi (X" W +wo) — 1]

WWo & i (2.33)
sous la contrainte a; >0, i=1,n
Pour déterminer le point selle, nous calculons les dérivées partielles du Lagrangien :
n
Ow-%p = W— 'Zlaiyixi
n- (2.34)
|]W(va/ﬂp = - Zalyl
i=
n
Owp=0<w= Zoqyixi
= (2.35)

n
Owe-2p =0 < Zloqyi =0

En utilisant les conditions de Karush-Kuhn-Tucker, nous obtenons la formulation duale et réecrivons donc
I'équation 2.33 :

1 n n n
maxsp(a) == S aiyixi ¥ ogyixj— S [ciyix{ wei + aiyiwo — o]
a 2 £ £ <
1|?] . JZL |Zl .
= L0 VY X X — Aoy X+ ai—wo S oy 2.36
Zgznjll lezllll le. ;II (2.36)
1
= Vi YiXT X+ Y o
ZZ\Z IYiYiXi X i; i

En écrivant sous la forme vectorielle :

max #p (o) = a"Ha+al
n

sous la contrainte _Zaiyi =0 (2.37)

et >0, i=0n

avecH = (y"y)K, K étant la matrice de Gram telle qiéi, j) = X Xj.

Nous aboutissons ainsi a la maximisation d'un probléme quadratique, dont le probléeme QP peut étre résolu en
utilisant, par exemple, la méthode des contraintes actives [58].

Les points dont la valeur de est nulle ne participent pas a la solution. Les autres points sont les points supports
de la fonction de décision (figure 2.7).

2.3 SVM: cas général

Nous allons maintenant présenter le classifieur SVM dans le cas général, tout d'abord le cas linéaire non
séparable, puis le cas non-linéaire.
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2.3.1 Cas linéaire non séparable

La section précédente présente la résolution de la classification SVM, lorsque les classes définies par le pro-
bléme sont parfaitement distinctes. La mise au point d’une frontiére de décision peut donc étre effectuée simple-
ment, la contraintg; (xT w+wo) > 1, pouri = 1,n étant facilement accessible.

Cependant, les problémes réels présentent rarement cette configuration, mais plutét un recouvrement entre les
classes, plus ou moins fort selon les cas d’étude. Pour résoudre ce probléme de recouvrement, une variable de
relachement est ajoutée. Cette variable permet ainsi de définir la gravité des erreurs opérées pendant la phase
d’'apprentissage. La contrainte de classification correcte des données devient donc :

f(xi)yi>1-&, i=1n (2.38)

En tolérant des erreurs de classification en apprentissage, la fonction de décision sera moins complexe, et son
pouvoir de généralisation sera ainsi conservé. La généralisation peut étre définie comme la capacité de la fonction
de décision a deviner la distribution sous-jacente des classes. L'accroissement de la complexité de la fonction de
décision provoque cependant une diminution des capacités de cette fonction. Il ne faut pas perdre de vue, que le
but d’'une fonction de décision est de prédire I'appartenance de nouvelles données complétement inconnues. Une
adéquation trop forte avec les données d’apprentissage peut diminuer le pouvoir de généralisation de la fonction
de décision.

--C

FIG. 2.8 :Fonctions de décision, (A) : fonction linéaire, commet de nombreuses erreurs en apprentissage. (B) :
fonction interpolante séparant correctement les données d’apprentissage, avec un risque de sur-apprentissage.
(C) : solution intermédiaire, peu d’erreurs en apprentissage, avec une bonne capacité de généralisation.

La figure 2.8 montre ainsi différentes solutions possibles selon différentes complexités. Le meilleur compromis
est une fonction intermédiaire entre la fonction linéaire et I'interpolation des données d’apprentissage. Cette der-
niére permet notamment d'illustrer le phénoméne de sur-apprentissage, lorsque la fonction colle parfaitement aux
données d’apprentissage, mais ne permet pas par conséquent d’effectuer une bonne décision pour les nouvelles
données. Elle ne peut en effet donner une décision que sur les données déja apprises. Sa capacité de généralisation
est treés faible comparativement aux deux autres solutions illustrées.

Pour quantifier limportance du relachement, la varidblest utilisée. Il est ainsi possible de paramétrer I'im-
portance apportée a la solution par les variables mal classées. Nous montrons un exemple sur la figure 2.9 ou la
frontiere de décision admet des données mal classées.
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FiG. 2.9 : Exemple de points d'apprentissage mal classés. La variable de relachement de I'équation 2.39,
permet de leur accorder une moindre importance.

Le probléme peut se définir de la fagon suivante :

W,Wo

n
- 2
min 3 |jw| +C.Ziéi’
&

= . 2.
avec f(xj)yi>1-¢&, i=1n (2.39)
et >0, i=1n
Le Lagrangien nous permet de reformuler ce probleme de minimisation sous contraintes :
min max = Mz— S o [yi (x'w+wp) —1] +C S & — S Bi&
WWo a,B 2 i; R i; l i; s
avec o >0, i=1n (2.40)
et Bi>0, i=1n
et &>0, i=1n
Pour déterminer le point selle, nous calculons les dérivées partielles du Lagrangien :
n n
OwZp = W— Zlai)’ixi =0 & W=) 0GYiXi
ni= n =
Owy-Zp = — Z(Xi =0 & a =0 (2.41)
= n n I?\ n
O p=C-S&-SpB=0 & Bi=C-Y§
: 25 P P28

La dérivée partielle du Lagrangien par rappo# dans I'équation 2.41, nous permet de redéfinir la contrainte
sur les multiplicateur$ en modifiant la contrainte sur les multiplicatearpar rapport a la variable.

Les conditions des Karush-Kuhn-Tucker d’'un probléme de minimisation sous contraintes s'écrivent donc :

n
W= » 0iYyiX
-2,

Zl aiyi =0 (2.42)

0<qg <C
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Nous formulons ainsi le dual du Lagrangien :

l n n n
max%p (o) = —= aogyiyix X+ S o
P 2;;'““1;'

sous les contrainteszloqyi =0 (2.43)
i=
et 0<g<C, i=0,n
En écrivant sous la forme vectorielle :
max, Zp(a) = o"Ha + al”

n
sous les contrainteszlaiyi =0 (2.44)

i=

0<<C, i=0,n

2.3.2 Extension de la formulation SVM
2.3.2.1 Stratégies multiclasses

Lorsque plusieurs classes sont définies dans le probléme initial, une stratégie multi-classes est définie. Il existe
principalement deux approches en utilisant des classifieurs binaires [43] :

nin—1)

2.3.2.1.1 un contre un Pourn classes; classifieurs sont entrainés, chacun opposant une classe a une
autre. Pour classer des nouvelles données, celles-ci sont testées pour chaque classifieur et la classe finale est attri-
buée par un vote.

2.3.2.1.2 un contre tous Pourn classesn classifieurs sont entrainés. Les ensembles d’apprentissage sont
constitués par une seule classe pour les exemples positifs, toutes les autres classes sont définies comme exemples
négatifs. Les nouvelles données sont classées selon la prédiction la plus forte donnée parmi tous les classifieurs.

2.3.2.2 One-class
Une variante de la formulation SVM propose ainsi de définir un classifieur dont I'nyperplan contient la frontiére
d’une seule classe [40, 89]. La figure 2.10 présente un exemple de frontiére obtenue.

L'intérét de cette méthode permet ainsi de résoudre le difficile probleme de la conception de la base d’'appren-
tissage, notamment pour la définition des exemples négatifs. L'idée originale a ainsi permis d’appliquer les SVM
a la détection de nouveautés en ligne.

La figure 2.10 illustre ainsi I'nyperplan obtenu dans I'espace des caractéristiques. Cet hyperplan peut se résu-
mer a la plus petite sphére englobant les données contenues dans la classe. Les points supports de la classe sont
positionnés sur le contour de la sphere.

La fonction de décision s’écrit alors :

f(x) = sign (lioqxiTx — p) (2.45)
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&
]

aberration

FiG. 2.10 : Schéma du classifieur une classe dans I'espace des caractéristiques.

Elle est obtenue en minimisant :

min TP -p+ T3 &
2 P Vi; [B]

w,wo,&,p
avec xtw>p—§&, i=1n
&>0, i=1n

La résolution aboutit au probléme dual :

min 1

wwo.lp 24545

avec < <
n

et Zaizl, i=1n

2.3.3 Cas non linéaire

(2.46)

(2.47)

Nous avons considéré jusqu’a présent que la résolution des problemes était effectuée de fagon linéaire. Cepen-
dant cette linéarité n’est pas garantie, et des problemes peuvent ne pas étre résolus de cette facon.

La résolution d'un probléme non linéaire peut ainsi s'effectuer en projetant les données dans un espace de
grande dimension a I'aide d’une fonctidn d’ou sont récupérées ensuite d’autres données permettant de résoudre

le probléme linéairement comme le montre la figure 2.11.

En associant pour chaque exemplgouri = 1,n la fonction®; (x) = k(x, x;) la fonction noyalk permet de

transformer le probléme dans un nouvel esp#eappelé espace des caractéristiques.

Soitk(.,.) une fonction & deux variables, symétrique et positivie. A partir de cette fonction, nous construisons

'ensemble de ses combinaisons linéairés:

n
H = {f X =% | IneN,a e R" {X}i—ine 2", f(x) = Zoqk(x,xi)}
i=

(2.48)
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Hyperplan optimal

Données

Espace des
caractéristiques

FIG. 2.11 : Projection des données par I'intermédiaire d’'une fonction

Le probléme SVM non linéaire peut alors étre défini de la fagcon suivante :

12
min 35|/ f||5
{ i A%

(2.49)
avec Yi(f(x)+wp)>1 Vi=1n

L'équation de la maximisation du dual dans I'équation 2.43 peut alors s’écrire de la fagon suivante :

n n
i Yiyik(xi, xj) + 'S o
Z PYYKXE, X i; i

=}

max b (w,wo, a, ) =

n \

(2.50)
avec ay;i=0
i; 1Yl

et 6§oq§C, i=1n

Le théoréme de la représentation nous permet ainsi de redéfinir la fonction de décision qui devient :

f(x)= sign(iaiyik(xi,x)JrWo) (2.51)

2.4 Noyaux

Dans cette section nous allons définir formellement le noyau et les propriétés des espaces associés a une fonc-
tion noyau.

Définition - Produit scalaire : un espace vectoril est doté d'un produit scalaire s'il existe une forme bilinéaire
(.,.) symétrique et a valeurs réelles telle quex) > 0, pourx € 2" etx# 0.

Le produit scalaire vérifie les propriétés suivantes fogrhe 2, € R :
9)=(g,h)
f+g.h) = (f,h)+(g,h)
af,g) = oa(f, g>
Yy >0& =

- (f,
-
=
- (f

Définition - Norme : la norme d’un espac®’ peut étre défini en fonction du produit scalaire. Pba 2" :

]| = (F,)2 (2.52)

Définition - Espace complet : un espace vectorilest dit complet si toute séquence de Caufiy} .., d'élé-
ments deZ” converge vers un élément thec 2". La séquence de Cauchy est une suite dont les éléments se
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rapprochent et vérifie la propriété suivante :

sup||hn — hi[| - — 0 (2.53)
m>n N—oco

Définition - Espace de Hilbert : un espace de Hilhéfftest un espace vectoriel complet doté d'un produit scalaire.
Définition - Fonctionnelle d’évaluation :

soit.sZ un espace de Hilbert, une fonctionnelle d’évalua#ogst une fonction linéaire qui évalue une fonction
f € 2 au pointx :
A — R

At — 10 (2.54)

A est continue s'il existentel que :
OOl <Ml f] 4, vx (2.55)

Définition - Espace de Hilbert a noyau reproduisant : un espace de Hilbert a noyau reprodreganotd(icing
Kernel Hilbert Space, RKHSest un espace de Hilbert de fonction a valeurs réelles sur un dordajiogi vérifie
la propriété de continuité de la fonctionnelle d'évaluaigrpour chaquex.

geV(f)=gx) eV(f(x)) (2.56)

Propriété : Reproduction

soit.s# un RKHS de noyat, la propriété de reproduction de Aronszajn [1] est définie doars# par :
f(x) = (k(x,.), F(.)) »» (2.57)

En particulier :
k(x,x') = (k(x,.),k(X,.)) , (2.58)

Définition - Noyau : un noyalk peut donc étre interprété comme étant un produit scalaire (équation 2.58) ou la
maniére d’évaluer une fonction en un point (équation 2.57).
Définition - Noyau défini positif : un noyal(x,x') sur.2” x 2" est dit positif
— s'il est symétriquerx, X € 2" : k(x,X') = k(X,x),
n n
— s'il vérifie Vne N, Vo € R, VX : ZLZ ojok(xi,%j) >0
i=1]=1
Définition - Matrice de Gram : soik(x,x) un noyau positif sur2” et {x }i—1.n un ensemble de points d&". La
matrice de GrankK associée au noyauest la matrice de tailla x n de terme général :

Kij = Kk(xi,Xj) (2.59)
Théoreme- Théoreme de la représentation : le théoreme de la représentaépreéenter Theorerfd9], nous

permet de redéfinir I'expression de la fonction de décision dans le cas non-linéaire#” Switespace de Hilbert &
noyau reproduisant e une fonction strictement mononote croissante, le probléeme de minimisation :

min1_i£(f(xi),yi)+/lw(||f| ) (2.60)

fes N

a une solution de la forme :

f(x)= Z‘aik(xi,x) (2.61)
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2.4.1 Exemples de noyaux

Nous allons maintenant nous intéresser a quelques exemples de noyaux simples, déRRfisPsumi les
noyaux présentés, les plus populaires aujourd’hui sont les noyaux gaussiens et affine. Le noyau gaussien est un
noyau radial ou stationnaire, il est invariant en translation. Parmi les noyaux radiaux, nous trouvons également les
noyaux Laplacien et rationnel. Le noyau polynémial et le noyau affine sont des noyaux projectifs et utilisent un
produit scalaire entre les variables. La figure 2.12 montre les différences existant entre les noyaux.

Nom k(x,X)
. e
Gaussien exp o
. D]
Laplacien exp o
) X —X||°
Rationnel ! ! 5
o+ [|X' = x]|
1< (x—x)2
2 i
expl ——Y ——
x P c Iz Xi + X
Polyndmial (xx)P
Affine (x'X +0o)P

— Gaussien
Laplacien
Rationnel

FIG. 2.12 :Exemples de valeurs de noyau radial obtenus pour sigma = 0.1.

Le termeo est un paramétre appelé « largeur de bande ». Comme nous pouvons le remarquer sur la figure 2.13,
selon sa valeur il permet de définir I'intensité d’influence du noyau. Son paramétrage s’avére tres important dans
la pratique, car il influe directement sur la qualité du modéle appris.

Noyau gaussien pour différentes valeurs de sigma

— o1

100

FiG. 2.13 :Différence pour un noyau gaussien selon la largeur de bande
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2.4.2 Création d’'un nouveau noyau

Selon les applications, il peut étre nécessaire de définir un nouveau noyau. Les noyaux définis ci-dessus sont
définis pour des données appartenaRf &t ne peuvent donc traiter, par exemple, des chaines de caractéres [56].
Il est donc parfois nécessaire de devoir redéfinir la notion de noyau entre des données appartenant a un espace
différent.

Pour pouvoir utiliser cette nouvelle définition de noyau, il est important de garantir la positivit¢ du noyau.
Certaines propriétés sont donc intéressantes car elles garantissent la conservation de la positivité lorsque nous
effectuons des combinaisons linéaires entre des noyaux eux-mémes définis positifs [2, 18, 66].

Soientk; etk, des noyaux de?” x 2°,0< A < 1,a> 0, f une fonction a valeurs réelles dafis, ¢ : 2~ — %
une fonction de projectiorks une fonction noyau de? x 2% et B une matricen x n symétrique définie semi
positive. Les fonctions suivantes sont également des noyaux :

= k(x,X) = Ak (x,X) 4+ (L — A)ko(x, X)

— k(x,x') =a-ki(x,X)

— k(x,X) = ki (%, X) x ka(x,X)
— k(x,x) = f(x)f(x)

- k(X7 X/) = IQ;((D(X)JD(X/))

Si le noyau est créé sans utiliser les concepts ci-dessus, il reste possible de vérifier sa positivité en pratique en
vérifiant les valeurs propres de la matrice de Gram obtenue. Si toutes les valeurs sont positives, alors le noyau est
défini positif.

L'utilisation de différents noyaux au sein d’un unique classifieur permet ainsi de combiner différentes représen-
tations d’'un méme objet a reconnaitre. Si les caractéristiques extraites sont de natures différentes, il est alors pos-

sible d'optimiser les performances globales du systeme en définissant des fonctions noyaux spécifiques a chaque
type de caractéristique [83].

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous présenté la théorie de la décision. A partir d’observations de données, le but de la théorie
bayésienne de la décision consiste a définir une régle de décision optimale permettant d’affecter une classe a une
donnée.

Si les probabilités priori des classes sont inconnues, nous pouvons utiliser des données dont la classe est
connue afin de construire une régle de décision.

Dans le cas des approches sans modeéle, I'apprentissage supervisé permet ainsi d’inférer une fonction de déci-
sion sans connaissance du modéle des données.

Lorsque le probleme est non-linéaire, les machines a noyaux permettent de le résoudre grace au noyau. Le
noyau permet de définir un produit scalaire entre les données afin de pouvoir appliquer des algorithmes de classi-
fication.

Le classifieur SVMSupport Vector Machinest un classifieur de type machine a noyau et constitue I'état de
I'art actuel en matiére de discrimination. Nous utiliserons cet algorithme dans les deux prochaines chapitres qui
présentent nos travaux.
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Noyau de graphe

« Le monde n’a peut étre pas de sens, mais il a des structures, et tout est la. »

Jean-Claude Clari
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a premiere partie de ce mémoire a présenté I'état de I'art concernant la détection de piétons.

Comme nous l'avons souligné, une des difficultés majeures de la reconnaissance de piétons est

liée avant tout & sa trés grande variabilité . Dans cette partie nous proposons donc une réponse au
probléme de variabilité par I'utilisation des graphes.

L'idée consiste donc a représenter les objets présents a I'aide de graphes étiquetés. Cependant, pour effectuer
la reconnaissance de formes par un classifieur, les graphes ne sont pas utilisables directement, aucun classifieur
actuel n'étant capable de gérer ce type de données. Nous devons donc redéfinir le noyau du classifieur, c’est a dire
un noyau de graphes.

Dans cette partie, nous définirons tout d’abord la théorie des graphes, présenterons leurs propriétés, leur concep-
tion. Nous décrirons ensuite le noyau de graphe, en I'occurence la formulation définie par Kashima et une extension
gue nous proposons. Enfin nous présenterons quelques résultats obtenus sur une application en stéréovision et sur
une base d'images étiquetées manuellement.
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3.1 Méthode de graphe

Depuis quelques années, I'utilisation de graphes dans de nombreux domaines révéle un engouement de plus en
plus fort.

Les graphes sont utilisés comme outil en automatisme pour les réseaux de petri ou les grafcet qui représentent
un déroulement séquentiel d’'une application. Les graphes sont également utilisés en base de données pour la
représentation conceptuelle des données et dans les systémes d’'information géographiques. Dans le domaine de la
bio-informatique, les graphes permettent de manipuler des représentations moléculaires. Dans le cadre de I'analyse
de textes, les graphes permettent de représenter les documents afin de mettre en évidence I'agencement spatial d'un
document.

Comme nous pouvons le constater, le but principal des graphes est de permettre une représentation structurée
des données. Il est ainsi possible de représenter et de manipuler plus aisément des objets complexes.

Nous proposons ici d'utiliser les graphes comme outil de représentation d'images. Nous allons donc dans un
premier temps rappeler la notion de graphe.

3.1.1 Théorie des graphes

La théorie des graphes est attribuée a Leonhard Euler, notamment pour le probléme des sept points de Ko-
nigsberg. Plus récemment, Berge et al. a défini la théorie moderne des graphes [5], qui nous permet de spécifier
formellement un graphe et présenter quelques notions relatives a la théorie des graphes.

Définition - Graphe non orienté : SdX un ensemble de nceuds ou sommatan ensemble d’arétes connectant
des paires non ordonnées de nceuds telAggeN x N. Un grapheG est constitué d'un ensemble de nceuds et
d’arcs. Un graphe est donc représenté de la facon suiv&ite N).

Sur la figure 3.1, les nceuds sont nommeés 1,2,3,4,5 et les arcs a,b,c,d,e.

FiG. 3.1 :Exemple de graphe.

Définition - Sous-graphe : Un graph®s(As,Ns) est un sous-graphe d&A,N) si G est contenu intégralement
dansG, c’est a dire que tous les nceuds@lgsont présents daits et que les relation8s sont conservées dafs:
AsC AetNs C N.

Définition - Graphe orienté :

Soit N un ensemble de sommets,un ensemble d’arcs connectant des paires ordonnées de nceuds tel que
A C N x N. Un graphe orienté est représenté de la fagon suiva®é,N) (figure 3.2).

Définition - Graphe valué : Il est possible de valuer un graphe, c’'est a dire d'attribuer a ses arcs et nceuds, un
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FiG. 3.2 : Exemple de graphe orienté.

ensemble de valeurs. S@ I'ensemble des étiquettes des a@sl'ensemble des étiquettes des nceuw@lsst un
graphe étiqueté et se présente sous la for@@\; N, 5, n)

Les étiquettes peuvent étre de simples scalaires, ou bien des vecteurs appait&n&wréaines applications
nécessitent en outre des chaines de caracteres ou des images.

Définition - Adjacence :

Deux sommets sont dits adjacents ou voisins lorsqu’ils sont reliés par un arc. Le voisinage d’'un nceud est
constitué par I'ensemble de ses voisins. La matrice d’adjacAnd@n grapheG contenantn nceuds, est une
matrice carrée de taille x n, de terme général :

3.1
0, sinon (3.1)

A { 1, <s'il existe un arc entre le noeuctt le noeudj
] =

Définition - Ordre et degré : L'ordre d'un grapl@&est le nombre de nceuds de ce graphe, c’est a dire la taille du
graphe. Il est notés|.

Le degré d'un nceud représente la taille du voisinage de ce noeud. Le degré maximum d’uiGgregiés(G)
est égal au degré maximum de I'ensemble des nceu@s de degré minimum d’un graph®, notéd (G) est égal
au degré minimum de I'ensemble des nceud&de

Définition - Graphe Complet : Un graphe est complet si tous les nceuds sont reliés deux a defta Sudttrice
d'adjacence du graphei, j Ajj; =1

FiG. 3.3 : Graphe complet, tous les nceuds sont reliés deux & deux.

Définition - Graphe connexe : Un grapl@&est dit connexe si et seulement si il existe un chemin pour toute paire
de nceudgn;, n;) du graphe. La figure 3.4 présente un exemple de graphe non connexe. En effet, les nceuds 1, 3 et
4 sont inaccessibles depuis les noeuds 2 et 5, et réciproquement.

Définition - Chemin : Le chemiin d’'un grapheG est un sous-graphe @& Un chemin est un parcours du graphe. Il
est présenté sous la forme d’une liste ordonnée de nceuds adjacents présents sur ce chemin. Un chemin de longueur
L sera présenté sous cette forme {ny,ny,...n_}.

Le parcoursh = {ng,ny,...n_} est diteulériensi chaque nceud du chemin n’apparait qu’'une seule fdis#
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N

FiG. 3.4 : Exemple de graphe non connexe.

j,ni #nj.

Définition - Cycle :

o--- @

A )

FiG. 3.5 : Graphe cyclique, le cycle est représenté par les arcs en traits pointillés.

Un cycle est un chemin dont les extrémités sont confondues (figure 3.5). Un @@agdtalitacycliques’il ne
contient aucun cycle. Ainsi, il existe un unique chemin entre deux nceuds du @@aphe

3.1.2 Les graphes et la reconnaissance de formes

Nous avons évoqué brievement quelques exemples d’application des graphes. Nous allons maintenant nous
attacher plus particulierement aux applications concernant la reconnaissance de formes. Dans ces méthodes, les
graphes sont utilisés comme moyen de représentation. Les graphes permettent en effet une représentation compacte
et structurée des données. Les méthodes présentées ici proposent différentes manieres de définir les composants
du graphes : les nceuds et les arcs.

Dans le cas de la reconnaissance d'objets [19, 48, 73, 79], I'application principale concerne I'indexation
d’'images. Pour déterminer la classe d’appartenance du graphe, on le compare a d’autres graphes d’'une base d’ap-
prentissage a I'aide de fonctions de similarité.

Le papier de Wiskott et al. [96], présente une application pour la reconnaissance de visages utilisant des graphes.
Le but consiste & modéliser un visage contenu dans une image a l'aide d’un graphe étiqueté. Le graphe est construit
en cherchant des points particuliers du visage qui sont définis comme nceuds dans le graphe. Chaque nceud est
étiqueté par un vecteur contenant les valeurs d’une décomposition en ondelettes, permettant ainsi de décrire le
voisinage du nceud. Les arcs sont également étiquetés et apportent I'information de distance entre chaque nceud.

D’autres méthodes [69, 75], cherchent a découper une image en régions. Un graphe est établi sur 'ensemble de
l'image, chaque région étant un nceud du graphe, les arcs définissant alors la relation d’adjacence entre les régions.

Dans [69], I'idée consiste donc a mettre en correspondance des graphes et de calculer ensuite leur similarité.
Celle ci est déterminée a partir de la similarité entre les régions des images, d'une part, et d’autre part, sur la
similarité entre les sous-graphes. Cette mesure permet ainsi de classer une image requéte parmi un ensemble
d’'images contenues dans la base.
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Dans le cas qui nous intéresse ici, c'est a dire la reconnaissance de piétons, certains travaux proposent une
modélisation de I'étre humain par des graphes [45, 99]. Le but revient a caractériser un humain par différentes
parties : jambes, buste, téte, bras, et de représenter ensuite leurs connexions par un graphe.

3.1.3 Intérét des graphes

Nous avons pu constater que nombreuses méthodes font appel a I'utilisation de graphes, et ce, dans les domaines
les plus variés. La raison de cet engouement est du aux propriétés des graphes. Nous allons maintenant présenter
guelques propriétés majeures qui justifiaipriori 'emploi des graphes dans le cas de la reconnaissance de formes
a l'aide d'images.

3.1.3.1 Propriétés topologiques

Nous pouvons retenir des propriétés intéressantes qui nous permettent de justifier I'utilisation des graphes. En
effet, un graphe permet d’obtenir une représentation invariante en échelle, en rotation et en apparence.

Quelle que soit sa taille, un graphe conservera la méme topologie. En effet, en augmentant ou en réduisant
de fagon homogeéne la taille d’'un objet, la forme générale de I'objet ne subit pas de modification. Sachant que le
graphe décrit justement cette forme, les différentes parties de la forme conservent le méme agencement spatial et
ne modifient donc pas la structure de graphe.

De plus, le graphe est invariant en rotation. Pour les mémes raisons que le redimensionnement de I'objet, la
rotation d’un objet ne modifie pas I'adjacence et I'agencement des différentes parties de I'objet, ce qui conserve la
structure du graphe.

60 80 100 120 140 160 180 200 20 100 120 140 160 180 200 20 240

(a) (b) (c)
FiG. 3.6 :(a) : graphe original, (b) graphe de I'image redimensionnée par un facteur d’é%hgibegraphe de
I'image pivotée de 45°

La figure 3.6 montre ainsi un exemple d’invariance en échelle et en rotation. La structure générale du graphe
n'est pas modifiée, seule quelques branches sont ajoutées ou supprimées. Ces variations proviennent des modifica-
tions apportées aux images par les transformations de redimensionnement ou de rotation.

Enfin, le graphe est invariant en translation. Si I'objet subit un déplacement quelconque dans I'image, le graphe
est conserveé, car il n'est congu qu’en utilisant I'objet lui-méme, sans tenir compte de l'information de voisinage
[38].

Le graphe posséde donc des propriétés naturelles pour ces invariances, mais il faut cependant veiller a ne pas
les annihiler en valuant le graphe a l'aide d'étiquettes incompatibles avec la notion d’'invariance. Par exemple,
utiliser la position fixe d’'un nceud dans I'image va a I'encontre des trois invariances : redimensionnement, rotation
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et translation.

La phase de valuation doit donc tenir compte de certaines contraintes afin d’optimiser I'utilisation des graphes
pour la reconnaissance de formes.

3.1.3.2 Valuation du graphe

Les principales méthodes pour la reconnaissance de formes utilisent la transformation d’un objet en graphe par
lintermédiaire de son squelette [19, 48, 73]. Le squelette est transformé en graphe, auquel sont ajoutées par la
suite des étiquettes permettant d’apporter de I'information au graphe.

La valuation du graphe permet d’ajouter des informations de différentes natures dans les arcs et les nceuds. Cela
représente un avantage majeur, puisque nous sommes ainsi capables de mélanger des caractéristiques décrivant la
forme elle-méme avec des caractéristiques apportant une information sur le contenu de la forme, telle que sa texture
ou sa couleur.

Dans [72], plusieurs étiquettes sont ainsi attribuées aux arcs permettant d’apporter un maximum d’information
sur la structure de I'objet. Cependant, la multi valuation des graphes n’est pas complétement exploitée, puisque le
probléme se pose lors de la définition d'une méthode de correspondance entre les graphes.

3.1.3.3 Intérét dans le cas de la détection de piétons

Comme nous I'avons évoqué plus haut, les graphes permettent une représentation structurée et compacte des
données. C’est une représentation utilisable sur des images.

Dans le cadre de la détection de piétons, les propriétés des graphes vis-a-vis des invariances en échelle et en
rotation nous permettent de justifeepriori le choix des graphes. Ces propriétés sont en effet une réponse possible
aux problémes de variabilité du piéton en échelle et en posture.

Concernant le probléme de variabilité d’apparence du piéton, la réponse peut étre fournie par la description de
la forme du piéton. Si des étiquettes apportent une information d’'une autre nature, il faudra veiller a ce qu’elle soit
compatible avec cette invariance.

3.1.4 Construction des graphes a partir d'images

Nous allons maintenant aborder la construction de graphes. Cette partie nous permettra ainsi de présenter les
différentes étapes permettant d’obtenir un graphe étiqueté a partir d’'une image.

Comme nous I'avons évoqué plusieurs fois, le graphe permet de représenter la forme d’'un objet. Il faut donc
extraire la structure du graphe & partir de la forme de I'objet et définir la notion de nceud et d’arc.

Dans notre cas, nous supposons disposer du masque binaire de I'objet, c’est a dire une liste de I'ensemble des
pixels composant I'objet dans I'image. Ce masque peut étre obtenu de différentes maniéres :

— découpage région, avec éventuellement des combinaisons de différentes régions,

— définition manuelle du masque,

— calcul d'une carte de disparité a partir d’'un systeme stéréoscopique.

Dans nos exemples, nous utiliserons soit la définition manuelle du masque qui nous permettra de valider la
méthode de graphe, soit le calcul de la disparité pour une application en stéréovision.

Dans les deux cas, nous disposons de I'image de I'objet et son masque binaire. Pour définir un graphe, nous
utilisons en premier lieu le squelette de I'objet. Nous allons tout d’abord définir la notion de squelette. L'étape
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suivante consiste a transformer le squelette en graphe. Nous verrons comment définir les nceuds et les arcs pour
construire la structure générale du graphe. Enfin, comme nous I'évoquions précédemment, I'un des principaux
intéréts du graphe réside dans I'apport d’informations a travers les étiquettes des nceuds et des arcs. La derniére
étape consiste donc a étiqueter les graphes a partir de différents types d’information.

3.1.4.1 Squelettisation

Cette premiere étape consiste donc a extraire un squelette a partir du masque binaire de I'image.

La notion de squelette a été introduite par Blum en 1967 [9]. L'objectif est de représenter un objet en minimisant
la quantité d’'information, sous une forme simple a extraire et a manipuler. Pour présenter cette méthode, Blum fait
I'analogie avec le feu de prairie Sbit une prairie couverte de maniére homogéne par de I'herbe séche et X un
ensemble de points de cette prairie. Au départ, tous les point du contour de X sont enflammés simultanément.
Le feu se propage de maniére homogéne et s’étend a travers la prairie a une vitesse constante. le squelette de
I'ensemble de points X est défini comme le lieu des points ou les fronts enflammeés se sont réncontrés.

Le squelette peut également étre défini comme I'axe médian de I'objet. La squelettisation répond a certaines
contraintes : elle doit conserver la topologie, préserver la géométrie de I'objet et avoir une épaisseur nulle en tout
point.

Elément structurant

Squelette

FiG. 3.7 : Exemple de squelette, les cercles représentent les disques maximaux en deux points.

Certaines propriétés sont également souhaitées : la méthode doit étre insensible aux rotations et aux redimen-
sionnement. Le squelette doit permettre de reconstituer la forme originale.

Définition - Elément structurant : un élément structurBgpest un ensemble possédant une forme géométrique de
tailleléfinition - Boule géodésique : une boule géodésique est un élément structurant de formelzfoutéore.

- Squelette : Serra [77] définit le squelette de la maniére suivante : le squelette d'uX,dijext) est 'union des
centres des boules géodésiques maximBlesntenues dans (figure 3.7).

Le squelette peut étre obtenu de différentes maniéres :

— amincissements successifs,

— calcul d’'une carte de distance,

— ouverture et conservation des résidus.

Dans le premier cas, nous allons opérer de facon successive un amincissement de I'objet, jusqu’a obtenir un
squelette correspondant aux propriétés citées ci-dessus. Dans le deuxiéme cas, nous calculons tout d’abord une
carte de distance qui permet de donner la distance euclidienne de chaque pixel de I'objet par rapport a la frontiére
de I'objet. Le squelette est obtenu en cherchant les maxima locaux.

Le dernier cas correspond a la définition du squelette par Lantuéjoul [53]. Le squ#kejtel’'un objet X
est défini par I'union des différences entre I'érosiondpar un élément structurant de taikest de I'ouverture
adjointe de I'érosion diX :

S(X) = Uk[E(X,Bk) — O(E(X,Bx), Bx))] (3.2)

avecBy I'élément structurant de taille E(X,B) I'érosion deX par un élément structuraBf O(X,B) I'ouver-
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ture deX par un élément structuraBt

La définition d’'un squelette s’appuie sur les résidus. Cette méthode n’est cependant pas optimale, car elle ne
préserve pas la topologie de I'objet. Nous étudierons donc la squelettisation par amincissements successifs et calcul
de la carte de distance.

3.1.4.1.1 Amincissements successif§out d’abord, nous présentons un squelette obtenu par amincissements
successifs (figure 3.9). Lamincissementest le résidu de la transformation tout ou rien de la translapiate
I'objet par un élément structurant donné :

N(X) =X—o(X) (3.3)

Cette opération est accomplie jusqu’a obtenir I'idempotence du squelette, c’est & dire que I'objet original est son
propre amincissement.

1]1]1 x| 1]1

X | 1]Xx 0|11

'o[ofo] o]0 x|
a b

FiG. 3.8 : Valeur des pixels du voisinage de I'elément structurant original (a) , et pivoté de 45°(b). x = 0,1.

Les éléments structurants doivent préserver 'homotopie de I'objet. Deux objets sont homotopes si une trans-
formation continue permet de passer de I'un a l'autre. La figure 3.8 montre un exemple d’élément structurant. Afin
d’effectuer 'amincissement dans toutes les directions possibles, il faut composer une famille d’éléments a partir
de celui-ci. Cette famille est ainsi constituée par les éléments provenant de la rotation de I'élément original.

FiG. 3.9 : Exemple de squelette obtenu par amincissements successifs.

Sur la figure 3.9 nous présentons ainsi le résultat d’'une squelettisation par amincissements successifs.

3.1.4.1.2 Carte de distance La deuxieme méthode de squelettisation que nous étudions utilise le calcul d'une
carte de distance. Elle utilise notamment la formulation de Hamilton pour mesurer les flux, issus de la propagation
du feu de prairie dans la formulation de Blum. Les points de rencontre des différents flux de propagation sont ainsi
les points du squelette.

Dans [25], il est démontré que ce flux peut étre approximé par la distance euclidienne entre chaque pixel de
I'objet et le bord de I'objet (figure 3.10). Nous calculons donc tout d’abord la carte de di€ance
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Pour déterminer les points du squelette, il faut ensuite calculer la divergence du flux (figure 3.10). Le but étant
de déterminer les points ne répondant pas a la contrainte de conservation de I'énergie.

a b

FiG. 3.10 : Distance euclidienne pour chaque pixel de I'objet (a) et image de la divergence du gradient de
'image de distance obtenue (b).

La divergence permet ainsi de mesurer la tendance du flux & converger ou diverger en un point. Elle est obtenue
en calculant le gradient d& enx et eny.

_ G 9G
C9x  dy’
avecx ety les coordonnées cartésiennes de I'espace 2D.

div(C) (3.4)

Un flux négatif correspond a une perte d’énergie, c'est a dire lorsque le gradient du voisinage d’'un pixel est
défini selon des directions différentes. En utilisant 'analogie avec le feu de prairie, il s’agit du point de rencontre
de plusieurs fronts de flammes. Ce pixel est alors un point du squelette.

Un simple seuillage permettrait donc d’extraire le squelette. Cependant, comme le montre la figure 3.11, la
valeur du seuil est difficile a fixer. Si le seuil est trop faible, le squelette sera non-connecté, et inversement, lorsque
le seuil est trop élevé, le squelette contiendra trop de points.

a b

Fic. 3.11 : Seuillage de la divergence. Pour un seuil trop faible (a), le squelette obtenu est non-connexe, pour
un seuil trop élevé (b), I'épaisseur du squelette est trop importante.

L'idée proposée par Siddigi et al. [25, 79], consiste donc a utiliser un seuil faible, mais en ajoutant des
contraintes pour conserver la connexité du squelette. Pour cela, il faut considérer localement chaque point de
I'objet qui est supérieur a ce seuil et vérifier que sa suppression ne conduit pas a la non-connexion du squelette.
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Pour chaque pixel, dont la valeur de divergence est négative, un graphe local est établi entre les pixels voisins (fi-
gure 3.12). Sur cette figure, la suppression du pixel central conduirait par exemple a la non-connexion du squelette.
Nous conservons donc ce pixel en tant que pixel du squelette.

0|1|0 0|01

111]0 111]0

111]0 111]0
a b

FiG. 3.12 : Exemple de voisinage. Dans le cas (a), la mise a zéro du pixel central conserve la connexité du
graphe de voisinage, dans le cas (b), la mise a zéro du pixel central ne conserve pas la connexité du graphe de
voisinage.

La figure 3.13, montre le résultat obtenu pour cette méthode de squelettisation. Comme nous pouvons le consta-
ter, la structure comporte globalement moins de branches, le squelette permet donc de représenter la forme de
I'objet, sans étre perturbé par du bruit contenu dans les contours de 'objet.

FiG. 3.13 :Squelette obtenu avec la méthode de carte de distance.

3.1.4.2 Du squelette au graphe

Le squelette est donc un moyen assez simple de représenter une forme générale, mais il est assez difficile de le
comparer directement & d’autres squelettes. Nous proposons donc de le transformer en graphe, comme cela a déja
été fait dans d’autres applications [72].

o O O
or Rk
o © o
o O O
N e
o R o

FiG. 3.14 : Exemple de pixels particuliers d'un squelette : extrémité d'une branche (gauche) et intersection
entre plusieurs branches (droite). Ces pixels sont définis comme nceuds dans le graphe.

Le principe de la transformation est assez simple. Certains pixels du squelette sont particuliers comme le
montre les figures 3.14 et 3.15. En effet, ces pixels sont situés soit a I'extrémité d’'une branche du squelette, soit a
l'intersection de plusieurs branches. Dans le premier cas, le pixel du squelette ne posséde dans son voisinage proche
gu’un seul autre pixel appartenant au squelette. Dans le deuxiéme cas, le voisinage du pixel contient d'autres pixels
du squelette qui sont disposés selon une forme particuliére : une intersection. Dans les deux cas, ces pixels seront
pris en compte dans le graphe comme étant des nceuds du graphe. Ces naeuds sont reliés entre eux par des arcs,
c’est a dire des branches du squelette.
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a b
Fic. 3.15 :(a) : pixels particuliers du squelette correspondant a des nceuds dans le graphe obtenu figure (b).

Pour détecter tous ces pixels particuliers, il suffit de parcourir le squelette et analyser le voisinage du pixel. En
fonction du nombre de pixels a 1 dans le voisinage, le pixel sera reconnu comme nceud ou non.

Une fois que tous les naeuds du graphes sont découverts, il faut les relier entre eux afin de pouvoir reconstituer
les arcs du graphe. La méthode utilisée est analogue a celle présentée par Di Ruberto et al. [72]. En démarrant d’'un
nceud du squelette, il faut chercher tous les chemins possibles partant de ce nceud, qui rejoignent d’autres nceuds
en passant par les pixels du squelette.

Le résultat de la transformation d’'une image en graphe est montrée figure 3.15.

Nous obtenons ainsi un graphe G, tel gu@,A), avecN I'ensemble des nceuds &tl'ensemble des arcs du
graphe. Ce graphe est ainsi une autre représentation du squelette, mais n'apporte pas d'information supplémentaire.

3.1.4.3 Elagage

Comme nous I'avons présenté auparavant, les graphes issus d'images sont constitués aprés une squelettisation
du masque binaire. Cette fonction influe sur la forme générale du squelette et donc du graphe obtenu.

Le graphe permet notamment de représenter la forme globale de I'objet, mais apporte aussi de I'information
sur les formes locales de I'objet. Cette information est présente principalement dans les plus petites branches du
squelette. Si trop de branches sont présentes, la surabondance d'information devient du bruit et il peut alors étre
nécessaire de nettoyer le squelette afin d’éliminer les branches inutiles. Cet élagage permet également de réduire
la taille du graphe et donc de gagner par la suite du temps de calcul. En effet, dans la pratique, 'utilisation de la
méthode de Kashima présentée dans la section 3.2.2.1, a été impossible sur des graphes de plus de 40 nceuds avec
'implémentation que nous avons utilisée.

Dans [72], I'élagage est effectué en supprimant les branches dont la taille est inférieure a un seuil, calculé
selon la taille des objets. Nous avons donc défini une méthode permettant d'imposer une distance minimale entre
les nceuds. Pour cela, nous regroupons les nceuds séparés par une distance inférieure & un seuil donné. L'intérét
principal de cette méthode réside dans la suppression limitée a des petites branches, c’est a dire la suppression du
bruit ou de l'information locale. L'algorithme 2 présente le déroulement de I'élagage.
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G : graphe;
seuil :entier;
D < calculerDistanceEntreNoeuds(G) ;
Tant que ( n # 0) faire
{n} < donnerNoeudsProches(D,seuil);
G < fusionnerNoeudsLesPlusProched(@) ;

D < mettreAJour(D) ;
Fait

Algorithme 2 : Reduction de la taille d'un graphe par fusion des
nceuds dont la distance est inférieure a un seuil.

Sur la figure 3.16, nous présentons un exemple d’élagage du graphe lorsque la distance minimale varie. Dans
ce cas, nous ne contrbélons pas la taille obtenue pour le graphe.

Y

FiG. 3.16 :Exemple d’élagage d'un graphe selon une distance minimale entre chaque nceuds : graphe original
(a), 2 pixels (b), 5 pixels (c), 10 pixels (d) et 20 pixels (e).

Nous proposons donc une deuxieme méthode pour définir une taille maximale des graphes. Dans ce cas, nous
élaguons de facon itérative le graphe, en regroupant deux a deux les nceuds les plus proches, jusqu’'a obtenir
une taille de graphe acceptable comme le montre I'algorithme 3. Dans ce cas, nous n’imposons pas de distance
minimale entre les nceuds.

G : graphe;

D « calculerDistanceEntreNoeuds(G) ;

Tant que ( |G| > tailleMaximalg faire
Ny, Nz < donnerNoeudsLesPlusProches(G);
G « fusionnerNoeudsLesPlusProches(@y,) ;

D « mettreAJour(D);
Fait

Algorithme 3 : Reduction de la taille d’'un graphe par fusion des
nceuds les plus proches.

La figure 3.17 présente un exemple d'élagage lorsque la taille maximale du graphe varie. Comme nous le
constatons, la forme générale du graphe est conservée car I'élagage supprime prioritairement les petites branches.
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AAAAN

e

Fic. 3.17 : Exemple d’élagage d'un graphe selon la taille maximale : graphe original (a), 50 nceuds (b), 25
nceuds (c), 10 nceuds (d) et 5 nceuds (e).

3.1.4.4 Etiquetage

L'étape suivante consiste donc a ajouter d’autres informations, c’est a dire d'étiqueter le graphe. L'étiquetage
consiste a valuer les arcs et les nceuds, de fagcon a obtenir un @gégh&, S, 8a), avecdy les étiquettes des
nceuds ebp, les étiquettes des arcs.

L'étiquetage inclut différentes caractéristiques du graphe. Tout d’abord, les étiquettes possedent des infor-
mations sur la structure de graphe. Pour caractériser la géométrie du graphe, les informations importantes sont
principalement situées sur les arcs, qui déterminent ainsi la forme générale du graphe. Chaque caractéristique est
extraite pour chaque arc comme le montre la figure 3.18.

Nous pouvons calculer des informations sur la forme de I'objet, c’est a dire la topologie de I'objet, sa taille son
épaisseur. Nous pouvons également récupérer des caractéristiques de I'apparence de I'objet.

Ces informations sont ensuite utilisées comme étiquettes dans les Hgeetdes arca.

Parmi les caractéristiques retenues p8unous avons :

— lalongueur de l'arc (),

— lalongueur de la branche du squeleeassociée a l'arc,

— l'orientation (6 ) de I'arc par rapport a I'orientation générale de I'objet : I'axe principal de I'ellipse contenant
I'intégralité de I'objet,

— l'aire (A) du voisinage du squelette. Ce voisinage est construit en utilisant en chaque point du squelette la
taille de I'élément structurant ou la distance euclidienne avec le contour de I'objet,

— I'écart (e) maximal entre I'arc et la branche du squelette,

— le rapport entre la longueur de I'arc et la longueur de la branche du squelptte (

Pour les étiquette8y des nceuds, il est possible de récupérer différentes informations :

— lataille du squelette, c’est a dire I'épaisseur de I'objet, ou se situe le nggud (

— les coordonnées du ncey(Y]),

— les informations du voisinage du naeud (moyenne des niveaux de @is variance :ong). La taille du
voisinage est la taille de plus grand élément structurant contenu dans la forme de I'objet a 'emplacement du
nceud ou la distance avec le contour le plus proche.

Nous avons choisi d'utiliser des étiquettes appartenazf @our des raisons pratiques. Cependant, comme

nous le verrons dans la section 3.2, les étiquettes peuvent étre de nature différente.
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Orientation générale de l'objet
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FIG. 3.18 :Extraction des caractéristiques d’un arc et d’'un nceud

3.2 Comparaison de graphes

Comme nous l'avons évoqué précédemment, de nombreux domaines utilisent les graphes comme outil de
représentation. Nous nous intéressons ici au domaine de la reconnaissance de formes en utilisant des images.

De nombreuses applications de graphes ont pour but I'indexation [19, 48, 69, 73, 79]. A partir d'un ensemble
d’exemples constituant la base d’apprentissage, la catégorie d’un nouveau graphe est obtenue en le comparant avec
les graphes de la base d’'apprentissage. Pour comparer les graphes entre eux, il est nécessaire de définir une mesure
de similarité. Cependant, les graphes sont des structures relativement complexes et ne permettent pas I'utilisation
des distances euclidiennes, par exemple.

3.2.1 Graph Matching

Pour calculer la similarité entre graphes, il est possible d'utilisggrdph matching86], littéralement effectuer
la mise en correspondance de graphes. Cette approche consiste a évaluer les différences entre les graphes au niveau
des nceuds et des arcs afin de pouvoir comparer les graphes entre eux.

Il existe deux types de mise en correspondance de graphes :

— la correspondance exacte,

— la correspondance inexacte.

La correspondance exacte est fondée sur le principe de I'isomorphisme de graphe. Le but consiste a chercher
une fonction de projection d’un graphe a l'autre, sans modifier leur structure. La principale contrainte réside dans
la conservation des liaisons entre les nceuds.

Un exemple de cette correspondance est la recherche du plus grand sous graphe commun [13]. La mesure est

de la forme :
~ |IMSG(G, G|

/\ __
AG.C) =1 el 1o

(3.5)

OuMSG(G,G) représente le plus grand sous-graphe commun. Le principe consiste a rechercher le plus grand
sous-graphe commun présent dans les deux graphes et de comparer I'ordre de ce sous-graphe avec l'ordre des
graphes originaux.
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La correspondance inexacte permet de mettre en correspondance des graphes dont la topologie est différente.
La distance est obtenue par le colt de transformation d’'un graphe a l'autre.

Dans [75] la distance entre graphes est mesurée a l'aide de la métiiddistanceLe principe consiste a
appliquer différentes opérations sur les nceuds et les arcs d'un geagfireque celui-ci corresponde a un graphe
G'. Il est ainsi possible de supprimer, valuer les arcs et les nceuds présents ou bien d’en insérer de nouveaux.

La similarité est évaluée par le nombre et I'importance des transformations. Le score obtenu pour la transfor-
mation d’'un graphe en un autre est ainsi comparé avec les scores obtenus en comparant avec d’autres graphes. Le
score le plus faible correspondra au graphe le plus proche, qui posséde donc la structure répondant le mieux aux
criteres d’isomorphisme de graphes.

L'inconvénient majeur de cette solution réside dans la non symétrie de la solution [75]. En effet, les transfor-
mations pour transiter d’'un graphe vers un autre ne sont pas forcément symétriques, et les codts associés a ces
transformations ne sont donc pas les mémes.

Enfin, dans [72], la distance utilisée s’appuie sur la méthode de Gold et Rangajaran [35]. L'objectif est de cal-
culer une matrice de permutation pour transformer un graphe en un autre. Le principe est d’affecter graduellement
les nceuds d’un graphe aux nceuds du second graphe.

L'objectif est de trouver une matrice de permutatdmui minimise un codt :
1 A I A
min Egg/(M) = —5 Maa Mpy Caabty (3.6)
M 2 2 Zlbzlb:l

a=1a

avecM la matrice de permutation :

1, silenceud ade G correspond au nceud a’ de G’
May = 0 s (3.7
, sinon
etCaipj la mesure de similarité entre I'afe, b) du grapheG et I'arc (a,b’) du grapheG' :
0, Si Gap OU G, est nul,
C = G, : 3.8
adbb L(1— |G _Saw ) sinon (38)
L L
1 A B 1 A B
avecL = max > z Z Gab, > z Z Gy | une mesure entre les ar@, la valeur de la matrice d’adjacence du

a=1b=1 a b

grapheG entre les nceudsetb.

Cependant, cette méthode est relativement complexe. Elle nécessite en outre l'utilisation de paramétres qui
influent sur la convergence du résultat obtenue par «recuit simulé» [95].

3.2.2 Noyau de graphes

Nous venons d'étudier différentes méthodes permettant de comparer des graphes entre eux. Des solutions
existent pour définir des mesures de similarités entre graphes et sont utilisables dans des applications telles que
l'indexation.

Nous désirons cependant étudier I'application de graphes en utilisant d’autres méthodes de classification de
type machines a noyau. Dans ce cas, il est nécessaire de définir un produit scalaire entre graphe.

Les fonctions degraph matchingprésentées dans la section précédente ne sont pas toujours adaptées. Tout
d’abord, certaines fonctions ne possédent pas les propriétés du produit scalaire, comme par exemple la symétrie
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avec la méthodedit-distance[75]. La fonction proposée par Gold et al. [35] impose une résolution par une
méthode de type «recuit simulé», dont la convergence dépend de paramétres difficiles a définir.

Enfin, 'approche de Bunke et al. [13] est fondée sur la recherche du plus grand sous graphe commun. Il faut
donc définir une méthode de recherche de sous-graphe.

La définition d’un produit scalaire entre graphes est confrontée a la notion méme de graphe. En effet, un graphe
est une structure complexe regroupant un ensemble de données pouvant étre de natures différentes.

La définition d’un noyau calculé uniquement a partir des informations contenues dans les étiquettes des nceuds
et des arcs est possible, mais ne prend pas en compte I'organisation du graphe. Or cette structure de graphe apporte
une information pertinente en définissant les relations entre chaque élément du graphe. L'objectif consiste donc a
tenir compte de cette information structurelle.

Récemment, plusieurs travaux ont proposé des noyaux constitués d’ensembles non-ordonnés [50, 94]. L'idée
proposée par Wallraven et al. [94], consiste ainsi a définir un noyau mineur entre chaque élément des ensembles et
de regrouper ensuite les résultats fournis par les noyaux mineurs en un noyau de plus haut niveau qui définit ainsi
un produit scalaire entre les deux ensembles.

Une méthode de comparaison de graphes appuyée sur la comparaison des étiquettes de nceuds et d’arc peut
donc étre assimilée a des sacs de nceuds et d’arcs. En étendant cette idée, nous pouvons définir des sacs de chemins
pour comparer deux graphes. En effet, un chemin issu d’'un graphe permet de définir un sous-graphe et structure
les étiquettes des nceuds et arcs présents sur ce chemin. En constituant les sacs avec suffisamment de chemins, il
est possible d'obtenir I'intégralité du graphe et donc la structure compléte du graphe.

3.2.2.1 Méthode de Kashima

Une premiere approche de sacs de chemins est proposée par Kashima et al. [46, 47].

Sa démarche s’appuie sur les travaux précédents de Tsuda, Smola et Gartner [37, 88, 93] qui proposent des
noyaux pour des séquences.

L'idée revient donc a considérer un graphe comme un ensemble de séquences, chaque séquence est issue d’'une
marche aléatoire dans le graphe. Le but est donc de comparer diverses marches aléatoires entre les graphes afin de
calculer le noyau final.

Soit G et G’ deux graphes étiquetés. Un chernide longueut est une ségquence tlenceuds ek — 1 arcs :

h= (n17a17n23a27'“nL); (39)

Le noyauK (G, G') est obtenu en comparant tous les cherhiagh’ issus des graphé&setG’ a I'aide du noyau
K¢. La comparaison des chemins est pondérée par les probabilités d’effectuer chaque marche dans les graphes.

K(G,G) = Z ; Ke(h, i) p(h|G)p(h'|G') (3.10)

Pour calculeK, il existe deux fonctions noyakip et Ky définies entre les arcs et les naeuds. Dans le cas ou
les étiquettes sont des vecteurs de scalaire, si les arcs possgéigmuiettesKa s'écrira de la fagon suivante pour
un noyau gaussien entre deux aaeta’ :

i

Ka(a,d) = exp(—;i(e‘"_a‘{y) (3.12)

o, étant la largeur de bande associée a I'étiquetigl’étiquettei de 'arca.
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De méme, pour les nceuds possédnrtiquettes, la fonctioky s’écrira :

& (n )2
Kn(n,n') ZEXp<_;Z(annI)> (3.12)

o; étant la largeur de bande associée a I'étiquettel’étiquettei du nceuch.

Cependant, si les étiquettes sont plus complexes, les fonctions niiyaatKy peuvent étre formulées diffé-
remment.

La fonctionK; peut donc s’écrire comme le produit issu de la comparaison de chaque nceud et chaque arc
présents sur le chemin considéré :

L
Ke(h, h’) = Kn(hg, h’l) rL Ka (hzi,g, hlzifz) Kn (hZifla h/2i—1) (3.13)
1
- r - -

l
3

l

5

FiG. 3.19 :Exemple de chemin (4,b,1,a,2,e,5), dans un graphe.

Les probabilitép(h|G et p(h'|G') associées aux chemihgth’ permettent de définir I'importance des chemins
dans leur graphes respectifs. Différentes probabilités sont mises en jeu. Ici, les probabilités sont uniformes et
dépendent de l'ordre du graphe et du degré des nceuds. Il est évidemment possible de définir les probabilités
autrement, en tenant compte, par exemple, des étiquettes des arcs et des nceuds.

Un chemin doit débuter par un nceud, la probabilité de démarrer sur un nceud preglﬁstm exemple,

sur la figure 3.19, pour le chemin de longueur(d,b,1,a,2,e,5), la probabilité de démarrer au nceud 4 es%de
puis, comme un seul arc part du noeud 4, la probabilité de traverseb I@tcde% De méme, en arrivant au noeud
1, la probabilité de traverser I'aecest donc d%, car le degré du nceud 1 est égal a 3.

Il faut noter que les probabilités ne sont pas modifiées au cours du temps. Un parcours peut donc contenir
plusieurs fois les mémes arcs et noeuds en effectuant des retours en arriére dans le graphe. Nous reviendrons par la
suite sur les aspects liés a cette redondance.

La probabilité associée a un chenhide longueut. du grapheG s’écrit donc :

L
p(hiG) = (ps(nl) |1 Pe(ni|ni-1) IOq(nL)> (3.14)

1=
ps(n1), étant la probabilité de démarrer au naewdpg(n.), la probabilité que le chemin s’'arréte au noswdet
p:(ni|ni—1), la probabilité d’aboutir au nceuw, sachant que le nceud précédent sur le chemin était le naaud

En théorie, la formule propose de comparer tous les chemins jusqu’a une longueur infinie. En pratique,la
formulation est récursive et peut donc étre remplacée par un systéme linéaire. La taille du systéme a résoudre
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dépend de I'ordre des graphegG||G'|)2. Il faut souligner que la matrice des ccefficients du systéme linéaire est
sparse En effet, la génération des chemins est liée a la connexité des graphes. Cette matrice éparse contient moins
de (d?|G||G'|) éléments non nuls, avede degré maximum des graphes. Limplémentation de cette méthode peut
donc profiter de cette spécificité pour réduire la complexité globale.

Grace a cette formulation, Kashima définit un critére de convergence qui permet d'arréter le calcul lorsque
suffisamment d'itérations ont été effectuées. Cette convergence se révele étre relativement intuitive. En effet, les
valeurs des probabilités sont inférieures a 1, les valeurs des néyaeaiKa sont normalisées et donc également
comprises entre 0 et 1. De ce fait, lorsque la longueur des chemins augmente, la valeur du noyau qui compare ces
chemins sera de plus en plus faible.

Revenons sur la notion des probabilités. Comme nous avons pu le constater, les probabilités permettent de
pondérer la valeur des noyaux de chaque chemin. Prenons I'exemple du graphe 3.19 et calculons le nombre de
chemins possibles en partant du nceud 4, pour quelques longueurs possibles :

Longueur| Nombre de cheming Chemins
0 1 4
1 1 4,1)
2 3 (4,1,3), (4,1,2), (4,1,4)
3 6 (4,1,4,1), (41,2,1), (4,1,2,3), (4,1,2,5),(4,1,3,1), (4,1,3,2)

FIG. 3.20 :Chemins générés a partir du nceud 4 pour différentes longueur dans le graphe de la figure 3.19

Comme nous pouvons le constater, dans un graphe non orienté, il est possible de définir une infinité de che-
mins. Mais nous devons cependant nous interroger sur la pertinence de certains éléments. Notamment, dans notre
exemple, I'arc(4,1) intervient de maniére non négligeable dans le résultat final. L'information fournie par un tel
calcul est trés redondante.

Enfin, la complexité du calcul s’en trouve augmentée, ce qui ne favorise pas l'utilisation du noyau. Comme
nous le voyons sur le tableau ci-dessus, le nombre de chemins comparés a chaque étape est fortement croissant.

Des alternatives sont cependant proposées. Dans [60], Mahé et al. propose de redéfinir les probabilités de
transition et donc de définir les chemins a la volée. Cette solution permet ainsi d’éviter les retours en arriére, ce qui
a pour conséquence non negligeable de réduire le nombre de chemins a comparer et la redondance d’'information.

Nous proposons également une alternative, qui consiste a définir au préablable les chemins a comparer.

3.2.2.2 Proposition d’une alternative : les k-chemins

Nous allons donc étudier la formulation générale du noyau de graphe en tant que «sac de chemins».

3.2.2.2.1 Formulation
La méthode des k-chemins revient donc & définir le noyau de graphes par un noyau de sac de chemins [50, 94, 97].
Le noyau entre deux graphes se formulera donc :

i |1
K(G,G) = Zl Zch(hnh’j), (3.15)
1I=1]=

|h| étant le nombre de chemins du grajhiéh’| étant le nombre de chemins du gra@ieK. le noyau défini entre
les chemind eth’.
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Il nous est ainsi possible de définir de différentes maniéres le noyau mineur entre ckgniiasioyau permet
ainsi d’'obtenir un score pour comparer deux chemins composés de noceuds et d’'arcs en utilisant pour cela des
noyaux de nceuds et d’arcs.

|
Ke(h,h') = Kn(hg, h) I—LKA (hai—2,hy ) Kn (haim1,hy4) (3.16)
i=

Il est ainsi possible d’effectuer différentes combinaisons entre les noyaux de chemins, pour obtenir le noyau de
graphe. Nous proposons différentes formulations.

Tout d’abord, il est possible de sommer tous les noyaux de chemins : La formulation finale (k-chemins) s’écrit
donc:

LMAX
K(G,G) = Ke(h,h') (3.17)
Lzl th
Nous pouvons également retenir pour chaque chemin la valeur maximum du noyau (k-cheminMax) [94] :
1 LMAX
/ / /
K(G,G) =3 z %Z {mach h h)+mach(h ) (3.18)

Cependant, cette formulation ne garantit pas la positivité du noyau (section 2.4) en théorie. En pratique, elle est
néanmoins utilisable [28, 65].

3.2.2.2.2 Calcul de chemins
La formulation de Kashima utilise la notion de chemins aléatoires. En pratique les chemins sont générés au fur et
a mesure, mais il pourrait étre envisageable de les détermimgori.

Le calcul préalable des chemins peut ainsi permettre de réduire la complexité de la méthode en ne retenant que
certains parcours du graphe. Par exemple, nous pouvons ainsi aisément supprimer les parcours qui effectuent des
retours en arriere dans le graphe, ou bien limiter la longueur des chemins.

L'alternative consiste donc a définir les chemins en ne retenant que les chemins les plus courts d’'un nceud a un
autre nceud. La notion de marche aléatoire est donc remplacée par la notion de chemins déterministes.

En comparant les chemins possibles sur I'exemple de la figure 3.19, nous obtenons le tableau suivant :

Longueur Kashima K-chemins
0 4) 4)
1 4,1) 4,1)
2 (4,1,3), (4,1,2), (4,1,4) 4,1,2), (4,1,3)
3 4,1,41), (41,2,1), (4,1,2,3), (4,1,2,5), (4,1,3,1), (4,1,3,23,1,2,3), (4,1,2,5), (4,1,3,2)

Trés rapidement, la différence du nombre de chemins devient importante entre les deux méthodes. De plus, si
le graphe posséde un cycle, la marche aléatoire générera donc un nombre conséquent de chemins, tandis que la
définition des chemins les plus courts ne sera pas génée par la présence de ce cycle.

Comme les chemins sont définis au préalable, il n’est donc pas nécessaire d'utiliser des probabilités de passage
qui permettaient ainsi de définir la notion de marche aléatoire.

Nous proposons donc de reformuler un chemin entre deux nceuds comme le plus court chemin entre eux.
Pour définir les chemins nous nous utilisons I'algorithme de Dijkstra [24], mais d’autres algorithme pourraient
étre utilisés. Le but consiste a calculer la distance entre chaque nceud du graphe en interrogeant récursivement les
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voisins de chaque nceud, comme le présente l'algorithme 4. Initialement, les distances sont inconnues, nous les
fixons donc a une valeur infinie. Pour chaque nceud, nous considérons son voisinage et les informations de distance
connues de celui ci. Nous considérons ensuite le voisinage de chaque nceud pour comparer les informations sur
I'accessibilité des autres nceuds du graphe. Linformation de distance est ainsi mise a jour lorsqu’un nouveau
chemin est plus court.

Lorsque nous calculons les distances entre chaque nceud, nous retenons parallélement les nceuds composant ce
chemin. La finalité de cette fonction nous permet d’obtenir un ensemble de chemins reliant chaque nceuds entre
eux.

3.2.3 Comparaison

Nous allons maintenant comparer la formulation de kashima et notre alternative des k-chemins.

G : graphe;
MAd] : matrice d'adjacence de G
N : ensemble de nceuds de G
MDistance :matrice nx n;
V : n,voisinage de chaque noeud
[Initialisation de MDistance]
Pour Vn € N faire

| MDistance(n)— o

Fin Pour
[Initialisation des chemins]

Pour vn € N faire
| Chemin(n)—n;

Fin Pour
[Itération pour déterminer le chemin le plus court entre chaque nceud]

Tant que ( |MDistance ==xo| # 0) faire

Pour np € N faire

{na} < trouverNoeudsInfini(MDistance(n));

Pour na € {na} faire

Pour ny € V(np) faire

Si (MDistancefip,nha) > MDistancefy,na) + Distancefy,np)) Alors
[mise a jour de la distance entresret m]
MDistancefp,na) < MDistancefy ,na) + Distancefy,np) ;
[Mise & jour du chemin entregnet m]

Chemingp,na) < [Ny, Cheminfy,na)];
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Pour

Fait

Algorithme 4 : Algorithme de calcul du plus court chemin dans un graphe.
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3.2.3.1 Exemple jouet

Pour valider cette alternative, nous effectuons un premier test consistant a calculer le noyau des graphes issus
de la transformation progressive d’'un carre en triangle, les formes intermédiaires étant des trapézes (figure 3.21).

Le produit scalaire normalisé entre deux graphes peut étre assimilé a une distance :

X=X = () + (X, X) = 2(xX) (3.19)

= 2(1_ <Xv X/>)

Nous relevons quelques résultats intéressants :

— en comparant le produit obtenu entre le carré avec le trapéze et le carré avec le triangle, le triangle semble
plus proche du carré que le trapeze. Ceci est du au fait que le graphe du trapeze compte deux branches
supplémentaires par rapport au triangle dans la partie supérieure.

— Nous notons également une certaine symétrie par rapport au trapéze, le triangle est aussi éloigné que le carré
par rapport a la forme du trapeze.

— Le produit obtenu est symétriqu&(G,G’) = k(G',G).

Triangle

Kashima k-chemins

FiG. 3.21 : Partie supérieure : images des carrés, trapézes, triangle et leur graphe associé. Partie inférieure :
matrice de Gram des noyaux de Kashima et k-chemins issus des graphes provenant des formes de la transition
carré en triangle.

La figure 3.21 montre ainsi les matrices de Gram obtenues pour chaque noyau : Kashima et k-chemins. Les
différents parametres tels que la largeur de bande pour les noyaux de noeuds et d’'arcs sont identiques pour les deux
méthodes. Le résultat montre des matrices relativement similaires, ce qui nous conforte dans la proposition d’'une
alternative au noyau de Kashima.

3.2.3.2 Complexité

Nous allons maintenant comparer les complexité des méthodes de Kashima et k-chemins.

La méthode de Kashima se résume sous la forme d’un systéme linéaire de’taité, pour deux graphes de
taille n. La résolution d’un systéme linéaire de taittea une complexit&’(m?). La complexité totale est donc de
I'ordre de &' (n®).
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Pour le calcul de la méthode k-chemins, nous devons tout d’abord déterminer les chemins. Nous utilisons ainsi
la formulation de Dijkstra, dont la complexité estdén®). Dans notre cas, nous utilisons une implémentation qui
utilise des listes d’adjacence, ce qui permet de réduire la comple&ité@og(n)) pour chaque graphe.

La comparaison des chemins (foncti€) a une complexité& ' (n), pour un chemin de longuen@u maximum,
c’est a dire un chemin contenant tous les nceuds du graphe. En comparant deux graphes, dloadten contient
doncn? chemins. Dans le pire des cas, hous comparons tous les chemins entre exfxxsBicomparaisons de
chemins. Nous obtenons donc une complexité&de* 4 2nlog(n)).

Une particularité de la formulation des k-chemins, réside dans la possibilité de réduire la longueur des chemins
parcourus. Nous étudierons ainsi I'influence de la longueur des chemins sur les performances obtenues.

3.2.4 Validation du noyau de graphe

Pour valider I'utilisation des noyaux de graphes, nous proposons d'utiliser la base d’'images provenant de la
compétition Pascalisual Object Challeng2005*. Cette base contient des images monovision couleur, chacune
d’elle possédant une étiquette pour les régions définissant un piéton. Nous disposons ainsi d’'un masque binaire
établi manuellement. Trois catégories possédent cette information : personne, voiture et bicyclette.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.22, les formes et les postures sont relativement variées, les objets
présentent parfois des occultations.

La base contient 254 piétons, 214 bicyclettes et 209 voitures.

S5 =5

Personnes \oitures Bicyclettes

FiG. 3.22 : Exemples d'images de personnes, voitures, bicyclettes et leur masque binaire issues de la base
PASCALVOCO5.

Nous avons comparé les différents noyaux de graphes présentés précédemment. Nous avons dans un premier
temps extrait les graphes de chaque objet de la base, puis nous avons calculé le noyau de graphe. Les graphes de
piétons constituent les exemples positifs de la base, les graphes de bicyclettes et voitures représentent les exemples
négatifs.

Les résultats présentés sont les courbes RREC&iver Operating Characterisjiobtenues pour ces tests. Elles

Inttp://www.pascal-network.org/challenges/V0OC/voc2005/index.html
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mettent en rapport le taux de faux positifs avec le taux de vrais positifs, comme le montre I'exemple sur la figure
3.23. Nous pouvons ainsi visualiser rapidement I'efficacité d’'une méthode selon la forme de la courbe.

La courbe ROC est établie en comparant les résultats obtenus en fixant un seuil a la fonction de prédiction
f(x) > 6, 6 € R. Les données seront considérées comme appartenant a la classe positive si la prédiction est su-
périeure au seuil, a la classe négative sinon. Lorsque la valefirede élevée, les fausses détections ne sont pas
permises. Seules les données dont la prédiction est trés forte seront alors considérées comme positives. Inverse-
ment, lorsque le seud est faible, les erreurs de classifications deviennent plus fréquentes, davantage de données
sont prédites dans la classe positive.

Pour comparer plus facilement les résultats obtenus, nous calculons I'aire sous la courbe ROC, appelée AUC
(Area Under Curvg Plus l'aire est proche de 1, plus les résultats sont bons.

vrais positifs

02 L Bon olassifieur
- -- Classffieur aléatoire

o1 o0z 03 o4 05 06 07 08 08 1
faux positifs

FiG. 3.23 :Exemple de courbes ROC affichant le taux de vrais positifs en fonction du taux de faux positifs. La

courbe en traits pleins représente un classifieur avec de bonnes performances. La courbe en pointillés représente

un classifieur erroné, qui prédit I'inverse de la classe. La courbe centrale en traits pleins et pointillés est la courbe
de référence d’'une prédiction aléatoire.

3.2.4.1 Parametres, squelettisation

Les résultats présentés ont été obtenus par validit#e-one-oytc’est & dire que nous enlevons un objet de
la base pour chaque test. Tous les autres objets sont donc présents dans la base d'apprentissage, nous apprenons la
fonction de classification sur ces exemples et testons sur I'objet retiré au début. Cette séquence est ainsi reproduite
pour chaque objet.

Nous avons évalué I'importance de la taille des graphes, la valeur du paramétre de largeur de fraunde
calcul des noyaux de nceuds et d’arcs, le nombre d’étiquettes pour les nceuds et les arcs. Les étiquettes des graphes
étant normalisées, nous utilisons la méme valeuw geur toutes les étiquettes.

Nous avons également testé les différentes méthodes de squelettisation : par amincissements et carte de dis-
tance. Pour chaque évaluation, nous avons conservé les mémes paramétres. La valeur du paramétre de pondération
des mal classéS, pour le classifieur SVM a été fixé a 10.

Nous avons évalué différents parametres utilisés dans la définition du noyau de graphe :
— lalargeur de bande : 0.1, 1, 10 et 100,

— lataille des graphes : 5, 10, 20 et 30 nceuds,

— le type d'étiquettes des noeuds et arcs :

el- Nceuds : Epaisseur; Arcs : distance, orientation, épaisseur ;
e2- Nceuds : Epaisseur, moyenne, variance ; Arcs : distance;;
e3- Nceuds : Epaisseur ; Arcs : distance, épaisseur ;

e4- Nceuds : Epaisseur ; Arcs : distance, épaisseur, écart.
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sigma kashima taille kashima etiquette kashima
g s " s P S

Vrais Positifs

Vrais Positifs
Vrais Positifs

—— 01-0.78
o 1-0.83
10-0.81
=+- 100-0.73
¢ o1 02 03 o4 05 06 07 08 08 1 0 01 02 03 04 05 7
Faux Positifs Faux Positifs Faux Positifs

08 09 1 05 08 07

o taille graphe étiquettes

FiG. 3.24 : Courbes ROC obtenue avec la fonction de Kashima en fonction des différents paranwtres :
taille maximale des graphes et types d'étiquettes. Les légendes présentent la valeur du paramétre et la valeur de
I’AUC associée a ce paramétre.

Kashima k-chemins k-cheminsMax

0.1 0.829 0.717 0.648
- 1 0.881 0.779 0.814
10 0.878 0.635 0.803
100 | 0.775 0.637 0.746

5 0.838 0.800 0.816
aille 10 0.846 0.782 0.815
20 0.878 0.779 0.814

30 0.877 0.764 0.822

el 0.881 0.782 0.815
stiquettes e2 0.912 0.839 0.842
e3 0.816 0.745 0.778

ed 0.839 0.763 0.782

FiIG. 3.25 : Tableau récapitulatif des AUC obtenues pour les différentes méthodes de noyau de graphe selon
différents parameétres mis en jeu.

Sur les figures 3.25 et 3.24, nous présentons les différents résultats obtenus pour les différents parameétres testés.
Nous obtenons ainsi les valeurs optimales pour la largeur de baredda taille des graphes. Nous constatons
également que certains parametres se révélent plus déterminants que d’autres. Par exemple, le choix des étiquettes
se révele plus déterminant que le choix @gour la formulation proposée par Kashima, tandis que pour les
formulations k-chemins ou k-cheminsMax le choix du parametest plus déterminant que le choix des étiquettes.

Pour toutes les formulations, le réglage de la taille maximales des graphes n’a pas une grande importance. Les
formulations k-chemins et Kashima, qui effectuent la somme de toutes les comparaisons des chemins se révélent
Iégérement plus sensibles a ce paramétre, car elles tiennent compte de tous les chemins. Si nous supprimons
donc du bruit dans le graphe, nous pouvons ainsi améliorer les performances. Dans le cas de la formulation k-
cheminsMax, nous retenons les meilleures comparaisons pour chaque chemin. Cette formulation est donc moins
sensible a ce parametre.

Nous évaluons également I'importance des étiquettes des nceuds et des arcs. Les résultats dépendent de la sque-
lettisation. Lorsque le squelette est obtenu par amincissements successifs, les résultats sont meilleurs lorsque les
nceuds contiennent une information sur leur voisinage, mais lorsque les arcs ne sont définis que par leur longueur.
Inversement, les résultats sont meilleurs avec des informations structurelles pour la squelettisation par carte de
distance.

Concernant la taille des graphes, nous notons une amélioration des performances en utilisant la méthode de
squelettisation par carte de distance lorsque la taille du graphe est moins importante.
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Nous avons ensuite étudié I'influence de la construction des graphes, notamment lors de la construction du
squelette. Sur la figure 3.26, nous avons ainsi étudié les différences obtenues par deux méthodes de squelettisation
présentées dans la section 3.1.4.1.

Amincissements successifs Carte de distance
Kashima k-chemins k-cheminsMaxKashima k-chemins k-cheminsMax
5 0.838 0.800 0.816 0.884 0.838 0.837
i 10| 0.846 0.782 0.815 0.892 0.826 0.835
@le 20 os7s 0779 0.814 0.866  0.769 0.793
30| 0.877 0.764 0.822 0.853 0.743 0.784

FiG. 3.26 : Tableau récapitulatif des AUC obtenues pour les différentes méthodes de noyau de graphe, selon
différentes méthodes de squelettisation.

La modification de la méthode de squelettisation permet d’améliorer les résultats obtenus. En I'occurence, cette
méthode de carte de distance, permet de supprimer de nombreuses branches du squelette, afin de ne conserver que
la forme générale de I'objet. Cette méthode semble en effet étre moins sensible au bruit. Les graphes obtenus nous
permettent donc de définir la forme globale de I'objet, sans étre perturbés par du bruit qui amene ainsi des barbules
supplémentaires au niveau des contours des objets.

3.2.4.2 Longueur de chemins, pouvoir de généralisation

Une spécificité de la méthode de k-chemins réside dans la possibilité de limiter la longueur des chemins. Nous
avons évoqué précédemment I'inconvénient de I'approche de Kashima qui considére tous les chemins possibles.
La comparaison des chemins est calculée a I'aide de fonctions dont la valeur est inférieure a 1. Ainsi, plus le
chemin est long, plus la valeur résultat de la comparaison sera faible. Nous allons donc évaluer I'importance de la
longueur des chemins.

Les graphes ont été définis pour une méthode de squelettisation par carte de distance, avec la waleur de
optimale. Les noeuds sont étiquetés avec I'épaisseur, la moyenne et la variance des niveaux de gris. Les arcs sont
étiquetés avec leur longueur, orientation et épaisseur. Nous avons effectué une validatiofeeavéséne-ousur
I'ensemble des données.

Longueur
0 1 2 3 4 5
k-chemins | 0.8113| 0.8533| 0.8376| 0.8279 | 0.8230| 0.8219
k-cheminsMax| 0.8317| 0.8591| 0.8562| 0.88506| 0.8455| 0.8418

FiG. 3.27 :Valeurs des AUC obtenues lorsque la longueur des chemins varie pour les méthodes de k-chemin
et k-cheminMax.

Nous constatons sur la figure 3.27, que les résultats obtenus en limitant la taille des chemins ne diminuent pas
la performance des méthodes. Lorsque la longueur des chemins est égale a 0, les graphes sont décrits par des sacs
de nceuds. Lorsque la limitation de la chemin est supérieure ou égale a 1, le calcul du noyau est effectué sur des
sacs de chemins. Nous constatons ainsi que I'ajout d’une information structurelle, Ces résultats nous permettent
de mettre en avant I'intérét d’apporter une information sur la structure des noceuds.

Nous avons également évalué I'importance de la taille de la base d’apprentissage. Pour cela, nous avons com-
paré les résultats obtenus pour 2, 5, 10, 50, 100, 150 et 200 objets par classe dans la base d'apprentissage. Le
test consiste a choisir aléatoirement les exemples de la base d'apprentissage, la base de test étant constituée des
exemples restant. Nous avons effectué dix itérations pour valider les résultats.
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Méthode Taille Base| 5 10 50 100 | 150 | 200

0.5580| 0.6372| 0.7348| 0.8649| 0.8805| 0.8942| 0.9055
0.5638| 0.6018| 0.6737| 0.8251| 0.8505| 0.8593| 0.8768
0.5642 | 0.6033| 0.6923| 0.8436| 0.8751| 0.8773| 0.8912
0.5659 | 0.6014| 0.6903| 0.8449| 0.8746| 0.8737| 0.8876
0.5668 | 0.6022| 0.6889| 0.8438| 0.8754 | 0.8738| 0.8855
0.5658 | 0.6025| 0.6905| 0.8416| 0.8759| 0.8746| 0.8852
0.5653| 0.6221| 0.7176| 0.8127| 0.8155| 0.8095| 0.8040
0.5686 | 0.6421| 0.7237| 0.8317| 0.8581| 0.8658| 0.8730
0.5682 | 0.6458| 0.7232| 0.8312| 0.8680| 0.8749| 0.8834
0.5710| 0.6500| 0.7259| 0.8278| 0.8711| 0.8760| 0.8878
0.5734| 0.6485| 0.7323| 0.8243| 0.8714| 0.8757 | 0.8872

Kashima

k-chemins

k-cheminsMax

O~ WNRPORM®WDNPRP|S

FiG. 3.28 :Résultats obtenus lorsque la taille d'apprentissage varie. Nous évaluons également I'importance de

la limitation de la taille des chemins pour les formulations k-chemins et k-cheminsMax. Les chiffres en gras

montrent les meilleures performances pour une méthode donnée parmi les longueur de chemin. Les valeurs
soulignées montrent les meilleures performances globales.

Nous avons également évalué I'influence de la longueur maximale pour les chemins dans les graphes avec les
méthodes k-chemins et k-cheminsMax.

Les résultats obtenus sur la figure 3.28 nous montrent que les résultats obtenus pour les méthodes de k-chemins
et k-cheminsMax sont comparables aux résultats de Kashima, mais restent Iégérement moins performants. Nous
notons également la confirmation des performances comparables pour les k-chemins et k-cheminsMax lorsque
nous limitons la longueur des chemins.

3.2.4.3 Temps de calcul

Enfin, nous avons comparé le temps nécessaire pour calculer un noyau complet avec les différentes méthodes.
La figure 3.29 affiche ainsi le temps nécessaire pour calculer un noyau de taite68@&elon les trois implémen-
tations Kashima, k-chemins et k-cheminsMax. Le temps de référence est le temps pour le calcul des graphes de
taille maximale & 5, pour la méthode de Kashima. Nous constatons que le temps nécessaire pour les méthodes des
k-chemin et k-cheminsMax sont similaires, mais reste nettement inférieur par rapport a I'utilisation de la méthode
de Kashima.

Le gain en temps de calcul, entre la méthode k-chemins pour une longueur maximale de chemin égale a 3, est
qguasiment de 4 en faveur de celle-ci par rapport a la méthode de Kashima, pour des graphes d’une taille maximale
de 20 nceuds.

3.3 Application a la stéréovision

Nous allons maintenant présenter une application des noyaux de graphes.

Dans notre cas, la reconnaissance de formes s’appuie sur la description d’images. Comme nous I'avons évoqué
précédemment, nous devons connaitre le masque binaire associé aux objets présents dans I'image.

L'application envisagée initialement concerne un systéeme embarqué équipé d’'un systéme de stéréovision. L'uti-
lisation de ce systéme d’acquisition nous permet de récupérer les images des objets présents, ainsi que de calculer
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I <ashima
ost- | I x-chemin,L-1 1
- k-chemin,L=3
30 |:| k-chemin,L=5 i
[ Ik-chemin,L=Inf
250 [ k-cheminMax,L=1 B
|:| k-cheminMax,L=3
L - k-cheminMax,L=5
- k-cheminMax,L=Inf m

10
Taille Graphe

FiG. 3.29 :lllustration du temps de calcul nécessaire pour un noyau selon les différentes méthodes de Kashima,
k-chemin et k-cheminMax lorsque la taille des graphes évolue.

l'information de distance des objets. Cette information nous permet ainsi de définir en pratique les masques binaires
des objets.

Tout d’abord, nous présenterons la méthode de stéréovision et I'extraction d’'une carte 3D. Ensuite, nous pré-
senterons quelques résultats obtenus sur des images réelles.

3.3.1 Principe de la stéréovision

La stéréovision, utilise un systéeme de caméras stéréoscopiques [3]. Le systéme d’acquisition dispose ainsi
d’une paire de caméras ayant le méme champ visuel.

La particularité de ce systeme consiste a écarter suffisamment les caméras afin de pouvoir récupérer I'infor-
mation de distance pour chaque pixel des images obtenues. Le principe est fondé sur la perception humaine et
utilise la différence de position respective d’'un pixel dans chaque image. Cette différence permet ainsi de calculer
l'information relative a la distance de I'objet duquel est extrait le pixel.

Nous utilisons le modéle sténopé (figure 3.30) pour schématiser les caméras dans le monde réel. Sur la figure
3.32 nous constatons ainsi que la différence de position d'un pixel appartenant a un objet proche est plus grande
que pour un pixel appartenant a un objet éloigné dans la scene.

Pour calculer la disparité, il faut effectuer la mise en correspondance des pixels. Cela consiste a apparier les
pixels d’une image avec les pixels de I'autre image [52, 55, 87]. Le calcul de la disparité permet ainsi de retrouver
les coordonnées originales du point dans I'espace réel. Nous devons également souligner le fait qu’en disposant de
coordonnées en deux dimensions uniquement, il est possible de récupérer des coordonnées en trois dimensions.

Dans notre cas, nous supposerons que les deux caméras sont parfaitement alignées verticalement, les centres
optiques se trouvent alors sur la méme ligne épipolaire. Ainsi, I'image d’un point dans le plan gauche, trouvera
son correspondant stéréo sur la méme ligne dans I'image droite.

Pour obtenir les coordonnées réelles d'un point présent dans les deux images nous appliquons les formules
suivantes :

__ xe __ye _ fe
X_% Y=05 Z=15 (3.20)
avec,(x,y) les coordonnées du point image dans le plan imada,taille d'un pixel,§ la disparité horizontale
entre les deux points stérébla focale des objectifs.
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FiG. 3.30 :Configuration d’'un systéme stéréoscopique selon le modéle sténopé.

Fic. 3.31 :Schéma optique d'affichage de deux points proche et éloigné.

Lors de cet appariement, nous calculons ainsi la différence de position des pixels. Pour cela, nous calculons la

position respective du pixel considéré dans chaque image.

3.3.2 De la stéréovision aux graphes

Nous disposons d’'un systéme d’acquisition stéréoscopique, calibré de facon a avoir le méme niveau pour
chaque image verticalement. Actuellement, il est difficile d’obtenir des cartes de disparité de bonne qualité pour
étre exploitables, en utilisant simplement des méthodes de mise en correspondance. En effet, dans les zones homo-
genes, la mise en correspondance peut étre défectueuse, et les valeurs de disparité obtenues pour des pixels voisins
peuvent étre complétement différentes. Par la suite, I'extraction des objets contenus dans la scéne est rendue plus

difficile.
Nous effectuons ainsi une segmentation en deux étapes :

1. une segmentation région,
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FiG. 3.32 :Exemple de différence de disparité entre deux points proche ou éloigné.

2. le calcul des disparités pour chaque région.

La segmentation région effectuée nous permet de récupérer les zones homogénes contenues dans I'image.
Cependant, dans la plupart des cas, une région ne couvre pas entierement un objet. Celui-ci peut en effet étre
défini par un ensemble de régions relativement différentes en terme de niveau de gris, texture. Nous utilisons une
segmentation région assez simple, mais suffisante pour notre application. Nous définissons une région comme un
ensemble de pixels voisins dont la différence de niveau de gris avec le niveau de la région est inférieure a un seuil.
L'idée de cette application réside principalement dans la validation de notre méthode de graphe, nous n'avons donc
pas utilisé de méthode trop complexe pour la segmentation. C'est une des lacunes du systéme actuel, qui nécessite
donc des améliorations.

L'idée originale consistait & utiliser ce systéme avec une seule caméra, puis de regrouper les régions voisines
pour former des objets entiers. Cependant, cette méthode présente de nombreux inconvénients. Le nombre de
régions constituant un objet est incormpriori, nous ne pouvons donc pas fixer de critére d'arrét sur le nombre
de régions a regrouper.

Nous avons donc choisi de définir un critere de regroupement en utilisant I'information de distance. Nous
calculons ainsi pour chaque région la valeur de sa disparité, c'est a dire sa distance par rapport a la caméra. Nous
pouvons ensuite regrouper les régions voisins, dont la disparité est trés proche. L'image est donc découpée en un
ensemble de régions, chacune définissant le masque binaire d’'un objet. Nous pouvons ainsi transformer chaque
objet en graphe comme nous I'avons présenté dans la section précédente 3.1.4 et effectuer la reconnaissance de
chaque graphe (figure 3.34).

Nous désirons comparer les formes des objets présents. En effet, les apparences des piétons sont relativement
variées et I'apport d’information de type texture ne permettrait pas de résoudre la variabilité liée a I'apparence du
piéton. Nous utilisons donc des étiquettes relatives a la topologie des squelettes, telles que la taille du squelette, la
longueur et I'orientation des arcs ou bien les coordonnées des nceuds.

3.3.3 Résultats

Nous évaluons maintenant les performances de la méthodes sur des images réelles de stéréovision. Nous avons
effectué des acquisitions d’'images stéréoscopiques, en intérieur, avec 3 piétons différents.

Nous avons ainsi extrait 110 graphes de piétons et 180 de non-piétons. Nous utilisons tous ces graphes pour
I'évaluation de la méthode.
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FiG. 3.33 :Images gauche (a) et droite (b). Résultat de la segmentation région (c). Résultat de la disparité (d) .
Résultat de la fusion entre la segmentation région et la disparité (e).
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FiG. 3.34 :Exemples d’'images extraites & I'aide d’'un systéme de stéréovision, leur masque binaire associé et
les graphes extraits.

3.3.3.1 Comparaison des méthodes

Nous avons évalué les performances obtenues par la méthode de Kashima et des k-chemins, selon les deux
méthodes de squelettisation (voir section3.1.4.1). Pour la méthode des k-chemins, les résultats sont présentés sans
limiter la longueur des chemins.

Les nceuds et les arcs sont étiquetés. Pour les noeuds, nous retenons la taille du masque binaire a I'emplacement
du nceud. Pour les arcs, nous calculons la taille moyenne du masque binaire le long de la branche du squelette, la
longueur et 'orientation de I'arc.

Le premier résultat (figure 3.35) a été obtenu par validation crdésée-one-oytle poids des mal class€s
fixé a 10. La méthode de Kashima est la plus efficace dans cette application avec une squelettisation par carte de
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FiG. 3.35 : Résultat de la validatioteave-one-oytdes graphes de piétons et non-piétons, obtenus sur une

séquence intérieure. Les courbes montrent les résultats obtenus pour la méthode de Kashima et des k-chemins,

selon les deux méthodes de squelettisation (AS : amincissements successifs, CD : carte de distance). Nous
notons également les valeurs des AUC obtenues.

distance. Cependant, la méthode des k-chemins donne de bons résultats également et nous notons une tres forte
amélioration des résultats en changeant de méthode de squelettisation. Ceci peut s’expliquer par le fait que les
régions issues des cartes de disparité sont trés bruitées au niveau des contours. La méthode de squelettisation a
partir du calcul d’'une carte de distance est moins sensible au bruit que la méthode utilisant les amincissments
successifs.

3.3.3.2 Parametrage du classifieur SVM
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FiG. 3.36 :Courbes ROC et AUC obtenues selon la valeur du poids des mal classés pour le classifieur SVM.

Le résultat suivant (figure 3.36) permet de montrer I'influence du para@étveclassifieur SVM qui pondére
les données mal classées en apprentissage. Les meilleurs résultats sont obtenues pour des valeurs de 10 et 100.
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FiG. 3.37 : Variation des performances en fonction de la taille d’apprentissage pour les méthodes Kashima,

k-chemins et k-cheminMax, selon les deux méthodes de squelettisation par amincissements successifs (AS) et
carte de distance (CD).

3.3.3.3 Généralisation

La derniére figure (3.37) illustre I'importance de la taille d’apprentissage. Nous faisons varier la taille de la
base : 1,2, 5, 10, 50 et 90 graphes de piétons et autant de non-piétons en apprentissage. Nous effectuons une
validation croisée en choisissant aléatoirement les graphes présents en apprentissage et en test. Chaque test est
itéré 10 fois, les bases étant les mémes pour toutes les méthodes présentées. Les meilleurs résultats sont obtenus
pour une grande base d'apprentissage, mais certaines méthodes obtiennent des résultats corrects pour seulement
5 graphes en apprentissage : la méthode des k-cheminsMax avec une squelettisation par amincissements et la
méthode de Kashima avec une squelettisation par carte de distance. Cette derniére présente également de bons
résultats pour seulement 2 graphes de chaque classe en apprentissage. Ce résultat nous permet de montrer la bonne
capacité de généralisation de la méthode de graphe

Nous allons illustrer le pouvoir de généralisation. Voici quelques exemples de graphes bien ou mal reconnus
lorsque la base d’apprentissage contient deux piétons et deux non-piétons (figure 3.38) pour la méthode de kashima.

POS POS NEG NEG
|
i Ii

| 1

-

FiG. 3.38 :Images des piétons et non-piétons dans la base d’apprentissage.

La figure 3.39 présente ensuite quelques images exemples de piétons reconnus ou non, ainsi que quelques
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exemples de non piétons correctement et mal classés. Sur la totalité de ce test nous obtenons une aire sous la

courbe ROC de 0.70, avec 64% de bonne détection.
I
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d
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FiG. 3.39 :Exemple de vrais positifs (a), faux négatifs (b), faux positifs (c) et vrais négatifs (d).

3.4 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté une méthode de représentation d’objet par graphes. Les graphes pré-
sentent en effet des propriétés intéressantes pour la représentation d’objets. Il s'agit en effet d’une représentation
structurée et compacte, offrant de nombreuses possibilités d’apport d’information.

Afin de pouvoir utiliser des algorithmes de classification de type machines a noyau, il est nécessaire de définir
un produit scalaire entre graphes.

La premiere méthode que nous utilisons est le noyau de graphe défini par Kashima [47]. Cette méthode présente
une formulation intéressante du noyau de graphe, constitué de sacs de chemins. Les chemins sont en effet issus des
graphes et permettent donc de représenter partiellement la structure de graphe.

Nous proposons dans un deuxiéme temps une formulation plus générale des «sacs de chemins». L'objectif est

de pouvoir construire un noyau entre graphes qui combine un ensemble de noyaux mineurs comparant les chemins
entre eux.

Nous avons ainsi remplacé la notion de marche aléatoire dans les graphes que propose Kashima par une notion
de chemin direct afin de réduire la complexité de la formulation.

Nous avons pu évaluer la pertinence de I'approche de graphes sur une base d'images dont nous connaissons



76 3.4. CONCLUSION

le masque binaire. Ce masque est en effet nécessaire pour la construction des graphes. Nous pouvons ainsi nous
détacher de la partie segmentation d’'images afin de valider I'approche de noyau de graphe.

Les résultats obtenus restent favorables a la méthode de Kashima, mais la formulation k-chemins présente des
performances comparables. Cependant, la particularité de I'approche par sac de chemins nous permet de limiter la
taille des parcours de graphes. Nous constatons ainsi que des parcours de taille limitée permettent d’obtenir des
performances comparables a la formulation sans limite, mais sont beaucoup plus avantageux en terme de temps de
calcul.

Nous avons enfin appliqué ce noyau de graphe sur des images issues de séquences stéréovision [81, 82]. La
stéréovision nous permet en effet de segmenter I'image en région en fonction de la position réelle des objets
dans I'espace. Cette segmentation nous permet donc de déterminer en pratique le masque binaire des objets. Nous
extrayons de la méme maniéere les graphes a partir de ces régions Nous avons obtenu des résultats encourageants
lors de I'évaluation de cette méthode.

Cependant, nous restons confrontés a quelques limites de cette méthode. Comme nous I'avons vu, les perfor-
mances du noyau de graphes sont trés liées avec la méthode de squelettisation. Si les squelettes sont trés bruités,
les graphes ne seront donc pas optimaux.

De plus, la complexité des méthodes reste trés importante, malgré les modifications de la formulation et la
limitation de la longueur des chemins.

Nous pouvons ainsi envisager des perspectives pour améliorer cette méthode, en testant de nouvelles fonctions
de squelettisation, ou bien en construisant les graphes sur d’autres informations que les masques binaires. Il est par
exemple envisageable de définir des graphes de régions, ou bien de points d’intérét.

Nous avons également constaté que les performances sont liées au type d’information contenu dans les éti-
guettes. Une amélioration de cette méthode consisterait a déterminer automatiquement les étiquettes et les valeurs
des paramétres mis en jeu.

Enfin, nous étiquetons le graphe uniquement avec des vecteurs de scalaires. La formulation du noyau de graphe
nous permet d’envisager des étiquettes plus complexes, voire des étiquettes structurées. Nous pourrions ainsi ra-
jouter des informations permettant la description du voisinage des nceuds ou des arcs.
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ans cette derniéere partie, nous allons présenter une méthode de reconnaissance d’images de piétons.

Dans la section précédente, I'utilisation des graphes était soumise a une segmentation de I'image.

Un objet est défini par une région, de laquelle nous pouvons ensuite extraire des caractéristiques.
Ici, nous envisageons une approche non-segmentée ou globale, comme le propose Papageorgiou et Shahua [68, 78].

La méthode que nous utilisons a été initiée par Dalal et al. [21]. Le but consiste a caractériser une image
contenant un unique objet par des histogrammes locaux d’orientation de gradient.

Nous présenterons dans un premier temps I'obtention d'un vecteur de caractéristiques et quelques résultats.
Puis dans un deuxieme temps nous proposerons des améliorations en utilisant pour cela des fonctions noyaux
dédiées aux histogrammes. Enfin nous montrerons une application de cette méthode pour la détection de piétons
dans le cas de l'utilisation d’images infrarouges.
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4.1 Présentation

Nous avons vu dans le premier chapitre de ce mémoire que la description des données est une étape majeure
du processus de reconnaissance de formes. Nous nous placons dans le cas ou les données sont des images.

La recherche d’'une caractérisation pertinente fait ainsi I'objet d’études variées afin de comparer et détermi-
ner les possibilités pour caractériser une image. Différentes méthodes existent actuellement pour caractériser des
images de mainére globale. Le but consiste a définir une représentation pertinente qui puisse discriminer la classe
de I'image.

Parmi ces représentations, certaines méthodes s’appuient sur la description par histogrammes couleurs. Ainsi,
une image compléte est caractérisée par un unique histogramme. Ce type de descripteur est utilisé couramment
en indexation d’'images [74, 80] car il permet de définir rapidement la catégorie d’'une image. Cette description
globale de 'image reste cependant peu adaptée dans le cas de la reconnaissance de piétons. Comme nous I'avons
constaté dans la premiéere partie de ce mémoire, la détection de piétons est confrontée a la problématique de la
variabilité d’apparence du piéton. La description d'une image par un seul histogramme définissant la luminance
ou la couleur de I'image n’est donc pas suffisamment discriminant pour détecter un piéton.

L'idée de caractériser I'image d’un piéton en utilisant la forme se révéle donc plus pertinente. Dans cette
perspective, les travaux de Papageorgiou et al. [67], permettent de décrire la forme de I'objet représenté par une
image a I'aide d’'une décomposition en ondelettes. Les ccefficients obtenus permettent notamment de décrire la
présence de contours dans I'image. Ce type de description obtient de trés bons résultats, car il permet de caractériser
la forme générale de 'objet, sans étre lié a I'apparence des objets.

En 2004, Shashua et al. [78] ont présenté une méthode performante pour la détection de piétons. Ici encore, la
description de I'image d'un objet permet de décrire la forme. Cependant, elle utilise des histogrammes d’orienta-
tion de gradient. Le gradient permet en effet de déterminer les variations de luminance dans I'image et donc les
contours. Les histogrammes ne sont pas calculés sur I'ensemble de I'image, mais correspondent a des régions lo-
cales. L'image est ainsi découpée en différentes régions situées dans des zones spécifiques du piéton : téte, jambes,
bras. Chaque région génére un histogramme, I'ensemble des histogrammes formant ainsi les données caractéris-
tiques de I'image. Le découpage de I'image en régions reste cependant spécifique a la détection de piétons. Il est
donc difficile d’étendre cette méthode a la reconnaissance d'autres catégories d’'objets. Les résultats sont également
liés a la position du piéton dans I'image et n'autorisent pas de variations importantes dans sa posture.

Lowe [59] utilise ainsi la description a I'aide d’orientation du gradient autour de points d'intérét. La recherche
des points d’intérét est effectuée en multi-résolution, ce qui permet de définir une taille variable pour le voisinage
des points d'intérét. La taille dépend de I'échelle a laquelle le point d’'intérét est détecté. L'image est ainsi ca-
ractérisée par un ensemble d’histogrammes locaux. En considérant ces données comme des «sacs de mots», nous
perdons alors la composante spatiale des données, ce qui réduit la pertinence de cette méthode.

La méthode introduite par Dalal et al. [21, 22], est fondée sur une description de I'image a l'aide d’histo-
grammes d’orientation de gradient. Ces histogrammes sont calculés sur I'ensemble de I'image, mais sont définis
sur une région locale. La description d’'une image est un vecteur contenant tous les histogrammes calculés. Ce
vecteur apporte, d'une part, de I'information locale pour chaque région et permet, d’autre part, de conserver un
agencement spatial, les vecteurs étant calculés systématiquement par le méme procédé.

Nous allons décrire les différentes étapes permettant de calculer ce vecteur pour une image donnée

4.1.1 Description de la méthode

La méthode d’histogrammes d’orientation de gradient permet de définir un vecteur caractéristique d’'une image.
Ce vecteur est composé d’histogrammes calculés sur un nombre défini de régions selon les étapes suivantes :
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. calcul du gradient,
. découpage de I'image en cellules,

. calcul des histogrammes pour chaque cellule,

A WN P

. normalisation des histogrammes au sein de blocs de cellules.

Une étape est spécifique a la méthode présentée ici : la normalisation des histogrammes. Le calcul d’'une
norme est classique, mais son application apporte une certaine originalité. La normalisation est en effet effectuée
indépendamment pour chaque cellule par rapport a son voisinage. Nous reviendrons plus tard sur cette spécificité.

4.1.1.1 Calcul du gradient

Comme le nom de la méthode le laisse entendre, la caractérisation utilise I'orientation du gradient. Pour chaque
pixel de I'image, il est donc nécessaire de déterminer I'angle du gradient. Nous utilisons donc un filtrage de I'image
selon les deux dimensions :

— horizontal :(—-1, 0, 1)

— vertical :(=1, 0, 1)T
Nous obtenons ainsi deux matric8g et Gy correspondant au gradient horiztontal et vertical (figure 4.1).

Image originale  Gradient horizontal ~Gradient vertical

FiG. 4.1 :Image d’un piéton en infrarouge (gauche), image du gradient horizontal (milieu) et vertical (droite).

L'orientation du gradient (figure 4.2) est définie pour chaque pixel par :

Og(X,y) = atan(%) (4.1)

Nous calculons également la norme du gradient en chaque point (figure 4.2) :

No(%.Y) = /G (% )2 + Gy (x.y)2 (4.2)

Cette norme sera utilisée lors du vote dans les histogrammes.

4.1.1.2 Découpage de I'image

L'image est ensuite découpée en cellules (figure 4.3). Le découpage est exhaustif et toutes les régions de I'image
sont ainsi couvertes. La taille des cellules est fixée au préalable selon les besoins et les performances obtenues.

Pour des raisons pratiques, la taille d’'une région est définie en pixels. Ainsi, pour obtenir des descripteurs
de méme taille pour toutes les images, celles-ci doivent étre impérativement de méme taille. Avant d’étre traitée,
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Image originale  orientation du gradient Norme du gradient

FiG. 4.2 : Exemple d'image de piéton en image infrarouge (gauche), I'orientation du gradient associée a cette
image (milieu) et la norme du gradient (droite).

chaque image doit donc étre redimensionnée selon une taille définie. Dans notre cas, nous traitons des images de
taille 128x 64 pixels. Il serait cependant possible de définir la taille des cellules en fonction de la taille des images

a traiter, sans avoir besoin de redimensionner ces dernieres, la finalité étant d’obtenir le méme nombre de cellules
guelque soit la taille de I'image.

FiG. 4.3 : Découpage d’'une image infrarouge (gauche) ern 6Zellules (droite).

4.1.1.3 Calcul des histogrammes

Lorsque le découpage de I'image est effectué, nous calculons ainsi un histogramme d’orientation de gradient
pour chaque cellule (figure 4.4). Chaque pixel des cellules participe au vote. Celui-ci peut étre pondéré par la
magnitude du gradient & 'emplacement du pixel. Pour chaque pixel de coordd@rngeka valeur associée dans
I'histogrammeH sera :

Na (X, si vote pondéré
H(a):H(a)—i—{ G(l Y) N (4.3)

avecatel queOg(X,Y) € [0a, Oat1]-

Cette pondération permet ainsi d’accorder davantage d'importance au vote d’un pixel appartenant a un contour,
qui générera donc une magnitude importante, par rapport au vote d’'un pixel appartenant a une région homogene.
Le vote permet ainsi de tenir compte de la forme de I'objet contenu dans I'image.

Le nombre de niveaux de I'histogramme est également définissable. En fonction de la finesse de I'histogramme,
nous pourrons ainsi considérer avec plus ou moins de précision I'orientation des gradients. Pour un gradient non
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FIG. 4.4 : Calcul des histogrammes définis pour 4 niveaux d’orientation (droite) pour chaque cellule (gauche).

signé, nous avons aingj = e avecn le nombre de niveaux de I'histogramme.

De plus, nous pouvons choisir de prendre en compte le signe du gradient ou non. Cette particularité permet
ainsi de caractériser indifféeremment la forme de I'objet par rapport a sa couleur ou sa luminosité. La forme de
I'objet sera prépondérante vis-a-vis de son apparence.

4.1.1.4 Normalisation des histogrammes

La derniére étape concerne la normalisation des histogrammes. Cette normalisation est justifiée par la réduction
de la variabilité dans le cas de changements d'illumination. Lidée consiste ainsi a normaliser chaque cellule au
sein d'un bloc de cellules voisines. Le nombre de cellules par bloc est un paramétre supplémentaire a fixer. Nous
reviendrons par la suite sur le réglage de tous ces paramétres permettant de gérer efficacement cette méthode.

Le facteur de normalisation;s est donc calculé en tenant compte de tous les histogrammes des cellules com-
prises dans le bloc. Plusieurs normes sont applicables :

— aucune normalisationn; = 1

— norme L1 :nf =

H
[Hll1+e
—normelL2:nf =,/ —H—

P\ THIg+e _ o
H est un vecteur contenant tous les histogrammes du dlatterme de régularisation, les valeurs contenues dans
I'histogramme pouvant étre nulles. Tous les histogrammes contenus dans le bloc sont ainsi normalisés et ajoutés

au descripteur final.

Les blocs peuvent se recouvrir partiellement, ainsi les cellules sont normalisées en tenant compte de différents
voisinages. Les histogrammes associés a ces cellules appartenant a différents blocs sont ainsi normalisés selon
différents facteurs de normalisation, et ajoutés plusieurs fois dans le descripteur final. Le descripteur peut donc
contenir de I'information redondante.

4.1.2 Classifieur

Une fois le descripteur obtenu, il est alors possible d’utiliser des méthodes de classification comme nous avons
vu dans la section 2.1. Ici, nous utilisons le classifieur SVM linéaire (section 2.3). Pour comparer les données entre
elles, nous utilisons donc un simple produit scalaire. Ce noyau a I'avantage d’étre non paramétrique, ce qui nous
permet d'évaluer simplement I'efficacité de la méthode. Nous pourrons ainsi envisager des améliorations par la
suite, en implémentant une fonction noyau plus élaborée améliorant les performances. Lutilisation d’'un noyau
linéaire nous permettra également de comparer cette méthode avec d’autres types de descripteurs d'images.
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La frontiere de décision est donc

n

f(x) = sign zlaiyixTxi +Wp (4.4)

4.1.3 Parametres

Comme nous l'avons vu dans la section 4.1.1, décrire une image a l'aide d’histogrammes fait appel a de
nombreux paramétres pour gérer le découpage de I'image en cellules, le regroupement des cellules en blocs, le
type de normalisation des histogrammes et les caractéristiques des histogrammes. Voici la liste des parametres a
régler :

— Cellules

— Taille des cellules : nombre de pixels définissant une cellule.

— Blocs

— taille : nombre de cellules par bloc,
— chevauchement : nombre de cellules entre chaque bloc,
— facteur de normalisation.
— Histogrammes
— vote pondéré ou non,
— gradient signé ou non,
— nombre de niveaux.

Pour évaluer I'importance de chaque paramétre et régler ceux-ci de maniere optimale, nous avons donc accom-

pli un test exhaustif.

Nous disposons pour cela d'une base d'images infrarouges. Nous avons extrait manuellement environ 6000
images de piétons et non-piétons, soit plus de 3000 piétons. Comme nous l'avons précisé précédemment, les
images doivent avoir les mémes dimensions, nous avons donc redimensionné chaque image a la méme taille :
128x 64 pixels. Les images de non-piétons sont assez variées. Nous avons extrait des objets pouvant préter a
confusion tels que les arbres, les poteaux, mais également des objets anodins : voitures, route, mur.

Non-piétons

I* I I m

Pour tester chague parametre, nous procédons de la fagon suivante : un ensemble d’images est réservé pour
I'apprentissage, nous extrayons les descripteurs HOG de chaque image en fonction des paramétres demandés,
nous apprenons le classifieur SVM linéaire avec ces descripteurs et nous appliquons le classifieur appris sur les
descripteurs de la base de test, calculés avec les mémes paramétres. La base d’images contenant beaucoup de
redondance, nous avons choisi de réduire sa taille a 2200 images de piétons et autant de non-piétons.

Nous retenons ainsi les AUC des résultats obtenus pour chaque ensemble de paramétres et nous comparons
ensuite ces valeurs afin de conserver I'ensemble correspondant a la meilleure AUC. Pour confirmer les résultats,
chague ensemble de parametres est évalué sur des bases d’'apprentissage et de test que nous renouvelons. Nous
effectuons ainsi dix itérations pour chaque test. Afin que les résultats soient comparables, nous conservons les
mémes conditions d’évaluation, c’est-a-dire que nous utilisons les mémes images en apprentissage et en test pour
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chaque itération, quelque soit 'ensemble de paramétres testé.

\oici les valeurs testées pour chaque paramétre :
— Cellules
— Taille des cellules : & 8, 16x 16 et 32x 32 pixels.
— Blocs
— taille : 2x 2, 3x 3 et 4x 4 cellules,
— chevauchement : 1, 2 cellules,
— facteur de normalisation:1, L2, unitaire.
— Histogrammes
— vote pondéré par la norme ou non,
— nombre de niveaux : 4 et 8.

Nous affichons les courbes ROC (section 3.2.4) obtenues pour chaque type de paramétre, selon les variations
de leur valeur sur la figure 4.5. Tous les résultats ont été obtenus avec I'ensemble de paramétres suivant :

— Cellules

— taille des cellules : & 8 pixels.

— Blocs

— taille : 2x 2 cellules,
— chevauchement : 1 cellule,
— facteur de normalisation : L2.

— Histogrammes

— vote pondéré,
— nombre de niveaux : 4.

Comme nous pouvons le constater sur la figure 4.5, la modification de certains parameétres se réveéle plus déter-
minante au niveau de I'amélioration des performances globales de la méthode par rapport a d’autres paramétres.
Ainsi, la taille des cellules, le facteur de normalisation et la pondération des votes se révélent prépondérant par
rapport a la taille des blocs, le nombre de niveaux dans I'histogramme et le chevauchement des blocs.

Comme nous I'avons souligné précédemment, la pondération du vote par la magnitude du gradient permet de
tenir compte de la forme présente dans I'image. La normalisation des histogrammes est également importante,
puisqu’elle permet de réduire les variations présentes dans I'image. Enfin la taille des cellules correspond a la taille
des régions descriptives de I'image. Si les cellules sont trop grandes, elles couvrent une grande partie de I'image et
décrivent donc I'image globalement. Inversement, des cellules de taille réduite apportent une information locale.
Si la taille est alors trop réduite les cellules décrivent alors les pixels eux-mémes. Dans ce cas, la description est
trés locale et devient sensible a la position de I'objet dans I'image. Le paramétrage optimal est donc le compromis
entre ces deux cas de figure et doit alors apporter une information locale permettant de décrire la forme de I'objet,
d’'une taille suffisamment grande pour étre insensible aux variations de position de I'objet.

Nous obtenons donc I'ensemble de paramétres suivant :
— Cellules
— taille des cellules : & 8 pixels.
— Blocs
— taille : 2x 2 cellules,
— chevauchement : 1 cellule,
— facteur de normalisation : L2.
— Histogrammes
— vote pondéré,
— nombre de niveaux : 8.
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FiG. 4.5 : Courbes ROC obtenues lors du test pour le paramétrage de la méthode HOG. Les différents para-

meétres ont été testés : taille des cellules (a), taille des blocs (b), décalage des blocs (c), pondération du vote dans

I'histogramme (d), nombre de niveaux des histogrammes (e) et type de normalisation des histogrammes dans
les blocs (f).

4.1.3.1 Dimension des données

La dimension du descripteur obtenu dépend directement des paramétres définis pour la méthode. Elle dépendra
ainsi de la taille des cellules, selon que I'on souhaite une description globale ou locale de I'image. Elle dépend
également de la taille des blocs et du recouvrement entre les blocs, c’est-a-dire I'importance que I'on souhaite
accorder a la normalisation des histogrammes. Enfin, elle est fonction du nombre de niveaux dans les histogrammes
et donc de la précision que nous souhaitons pour comptabiliser les directions du gradient.



CHAPITRE 4. HISTOGRAMMES D’ORIENTATION DE GRADIENT 85

Pour des cellules de 32 pixels, des blocs de taille 1, sans recouvrement entre blocs et 4 niveaux par histogramme,
la dimension du descripteur est de 32. Lorsque le découpage est plus fin, par exemple des cellu2pitel,
des blocs de largeur 2 avec une cellule de recouvrement et 16 niveaux par histogramme, la dimension obtenue est
de I'ordre de 30000.

Pour notre ensemble de paramétres optimaux, la dimension est de 3360. En comparant avec le nombre de
pixels, I'image est composée de 8192 pixels.

Selon les paramétres, nous pouvons donc utiliser une représentation trés compacte des données et permettre
ainsi de réduire le temps de calcul lorsque nous devons déterminer le produit scalaire.

4.1.4 Resultats et comparaison

Comme nous I'avons évoqué dans le premier chapitre 1.2.1, la détection du piéton est confrontée a différentes
problématiques : la taille, la posture et I'apparence. Dans cette section, nous allons donc étudier la capacité de
généralisation de cette méthode. De plus, nous allons évaluer la sensibilité de la méthode a la position et la taille
du piéton dans I'image. Enfin, nous évaluerons I'efficacité de la méthode face au probléme d’occultation.

Les résultats ont été obtenus sur la base d’'images de piétons extraites manuellement d’une séquence infrarouge.
Toutes les images ont été redimensionnées a la méme taille de@®Bixels. Nous avons utilisé les parameétres
optimaux définis ci-dessus dans la section 4.1.3. Chaque courbe ROC présentée est le résultat d’'une validation sur
dix itérations ou nous choisissons aléatoirement les bases d'apprentissage et de test. La base de test contient ainsi
2200 piétons et autant de non-piétons.

4.1.4.1 Taille d’'apprentissage

Nous avons évalué les performances de cette méthode lorsque la taille de la base d’apprentissage varie.
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T

T
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o
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FIG. 4.6 : Courbes ROC obtenues pour la méthode HOG avec les parameétres optimaux, lorsque la taille de la
base d’apprentissage varie.

Nous avons ainsi évalué les résultats obtenus avec 10, 100 et 1000 piétons dans la base d'apprentissage, avec
autant de non-piétons. Les meilleurs résultats sont évidemment obtenus pour la plus grande base, mais nous pou-
vons souligner les bons résultats obtenus pour seulement 10 piétons en apprentissage. Ce résultat nous permet de
mettre en avant la bonne capacité de généralisation de cette méthode.
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Nous expliquons cette bonne capacité de généralisation par la construction du descripteur. Le découpage de
I'image en cellules permet ainsi de réduire la sensibilité a la variation de posture ou de position dans I'image.

Cette méthode présente également un taux intéressant pour les faux positifs. En considérant la courbe pour
1000 piétons en apprentissage, nous avons ainsi 1 faux positif pour 330 images, avec un taux de reconnaissance de
90 %.

4.1.4.2 Influence de la position du piéton

Nous devons dans un premier temps quantifier 'importance du positionnement d'un piéton. Ce test nous per-
met ainsi de justifier I'utilisation d’'une méthode d’extraction automatique. Nous avons ainsi utilisé les étiquettes
manuelles définies sur une séquence d’'images infrarouges et extrait des images de piétons en décalant le piéton
dans I'image finale. Le décalage est effectué horizontalement et verticalement. Cependant, nous ne modifions pas
les images de la base d’apprentissage, lesquelles contiennent des piétons centrés manuellement.

Les résultats obtenus sur la figure 4.7 confirment ainsi I'importance du positionnement. Les résultats sont
meilleurs lorsque le piéton est bien centré dans I'image, puisque les images de la base d’apprentissage contiennent
des piétons centrés. Cependant, les résultats restent corrects malgré le décalage.

£ 5 -0

15 20 0 s 0 5 ol (] 20 a0 0 80 100 120 10

s o 5 0
decalage vertical (pixels) Marge (pixels)

a b c

E} 0 5
decalage horizontal (pixels)

FIG. 4.7 : Mesure de l'influence du positionnement du piéton dans I'image, horizontalement (a), verticalement
(b). Influence de la taille du piéton (c) dans I'image.

Nous avons également testé l'influence de la taille du piéton dans I'image. Lorsque les images du piéton sont
extraites pour constituer les bases d'images, nous définissons une marge autour du piéton. En modifiant la taille de
cette marge, nous modifions ainsi la taille du piéton. La base d’apprentissage contient des images avec une marge
de 10 pixels, le meilleur résultat est donc obtenu pour la valeur d’'une marge de 10 pixels.

Pour résoudre ce probléeme, nous proposons un test simple consistant a modifier les exemples de la base d’ap-
prentissage en apportant le méme type de modifications subies par les exemples de test (figure 4.8). Le but consiste
a renforcer la base d’apprentissage afin d’améliorer les performances en classification [57].

Les transformations apportées aux images correspondent a des transformations naturelles rencontrées dans un
systeme de détection de piétons. En effet, I'extraction manuelle peut étre différente d’'une extraction automatique.
Les fenétres extraites automatiquement d’'une image peuvent contenir des piétons dont la position n’est pas parfai-
tement centrée.

Comme nous le constatons sur la figure 4.9, les résultats obtenus sont améliorés en utilisant une base dont les
exemples fournis en apprentissage subissent des transformations aléatoires. La base d’'apprentissage contient 500
piétons, 500 non-piétons et nous évaluons le classifieur sur 1000 images.
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a b c d e f

FiIG. 4.8 : Exemples de transformations subies par un piéton. Nous évaluons tout d’abord I'importance de la
taille du piéton dans I'image : 64 (a), 100 (b) et 120 (c) pixels en hauteur. Les autres images présentent le
résultat d’un décalage horizontal du piéton dans I'image : 5 (d), 10 (e) et 15 (f) pixels vers la gauche.

o1 — normal 0.830
base variable 0.880
0 . . . . .
0 0.1 02 03 0.4 05 06 07 0.8 09 1

FIG. 4.9 : Résultats obtenus sur une base de test ayant subi des transformations (modification de la position

et de la taille du piéton). Nous comparons une base d’apprentissage constituée d’'images de piétons extraites

manuellement (trait plein) et une base d’apprentissage constituée d'images ayant subi le méme genre de trans-
formations que la base de test (trait pointillé).

4.1.4.3 Probléme d’occultation

Nous avons évalué I'influence des problemes d’occultation pour la méthode. Pour pouvoir mesurer I'influence
de I'occultation, il est nécessaire de pouvoir quantifier également leur importance. Nous avons donc mis en place un
test simple consistant a masquer progressivement les images de la base de test. Nous utilisons donc en apprentissage
des images complétes et testons la performance du classifieur sur des images occultées.

Pour simuler une occultation, nous perturbons une zone de I'image selon une taille paramétrable (figure 4.10).
La zone occultée est remplacée par du bruit. Ceci ne représente pas une occultation réelle, au sens ou un piéton
serait masqué par un autre piéton ou un véhicule, mais elle nous permet de connaitre les capacités de la méthode.

En effet, nous définissons de facon arbitraire la zone occultée afin de mesurer son importance. Mais les cas réels
d’occultation ne sont pas aussi critiques. Si le piéton est masqué par un autre piéton, la détection du premier piéton
se révele plus importante, puisque celui-ci est plus proche du véhicule, donc plus en danger qu’un piéton plus
lointain. Le probléme d’occultation se pose réellement lorsque le piéton est masqué par un véhicule et s’appréte,
par exemple, a traverser la rue. Le test que nous proposons est relativement objectif, car la zone d’occultation peut
revétir de nombreux aspects. |l faut alors pouvoir évaluer la surface minimum nécessaire pour que le piéton soit
détecté par le systeme.
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FIG. 4.11 :Variations de I'aire sous la courbe ROC en fonction de la largeur de I'occultation.

Nous constatons sur la figure 4.11 que les performances restent sensiblement les mémes pour une taille d’oc-
cultation jusqu’a 2 40 pixels, soit 10% de I'image. Les performances diminuent Ilégérement jusqu’a une région
30x 60 pixels, quasiment un quart de I'image.

La méthode présente donc des résultats intéressants pour le probléeme d’occultation. Ici encore, I'explication
peut étre donnée par la construction du descripteur. Le découpage en cellules de petite taille permet en effet de
réduire I'impact de la zone occultée qui ne concerne qu’une partie de I'image, les cellules restantes permettant de
détecter le piéton.

Dans la pratique, ce probleme peut étre abordé en constituant une base d'apprentissage permettant de résoudre
ce probleme. Il faudrait ainsi intégrer des images contenant des piétons masqués ou des groupes de piétons.

4.1.4.4 Comparaison

Nous allons maintenant comparer cette méthode avec d’autres descripteurs présentés dans la premiéere partie de
ce manuscrit.

Dans [98], Xu et al. utilise les données brutes pour caractériser les images. Le premier descripteur contient
donc uniguement les valeurs des pixels (figure 4.12).

Le deuxieme descripteur est proposé selon la méthode de Papageorgiou et al. [68, 71]. Il est déterminé a
partir des ccefficients obtenus par une décomposition en ondelettes. La figure 4.12 montre ainsi les ccefficients
obtenus pour une image infrarouge en utilisant des ondelettes de Haar selon les directions horizontale, verticale et
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diagonale.

Image originale Décomposition en ondelettes
FiIG. 4.12 :Image originale d’'un piéton en infrarouge (gauche), décomposition en ondelettes pour un filtrage
horizontal, vertical, diagonal (images centrales).

Le troisieme descripteur utilise la valeur de la norme du gradient en chaque pixel de I'image (figure 4.13). Nous
allons pouvoir comparer le pouvoir de représentation entre la valeur brute des pixels et le calcul du gradient.

FIG. 4.13 :Image d'un piéton en image infrarouge (gauche) et la norme du gradient associé (droite).

Le quatrieme descripteur est inspiré de la méthode de Shashua et al. [78]. La figure 4.14 montre ainsi le décou-
page utilisé, inspiré par le papier de Shashua et al. Nous définissons 5 régions basiques, auxquelles nous ajoutons
la combinaison des régions 2-3 et 4-5. Chaque région définie de cette maniére est découpée en 4 sous-régions,
pour lesquelles nous calculons un histogramme d’orientation de gradient. Nous obtenons ainsi 28 histogrammes
d’orientation de gradient pour composer le descripteur final. Cependant, nous n’utilisons pas de régrdgsion
pour analyser les données, mais le méme classifieur que pour tous les descripteurs. Nous cherchons en effet sim-
plement a comparer I'efficacité de la description des images.

Le dernier descripteur est constitué selon la méthode HOG décrite ci-dessus dans la section 4.1.1. Nous avons
utilisé les paramétres optimaux de la méthode.

Le test s’appuie sur la méme base lors de I'apprentissage et du test pour toutes les méthodes comparées. Nous
avons ainsi évalué les performances pour 100 et 1000 images en apprentissage et évalué les méthodes sur une base
de test de 1000 images. Afin de valider les résultats obtenus, nous avons effectué dix itérations en renouvelant
aléatoirement les bases d’apprentissage et de test.

La figure 4.15 présente les résultats obtenus. Comme nous pouvons le constater, les descripteurs utilisant I'in-
formation de gradient présentent les meilleurs résultats. En particulier, I'utilisation d’histogrammes améliore for-
tement les performances La décomposition de I'image en ondelettes n'améliore pas significativement les résultats
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4.2. NOYAU POUR LE HOG

FIG. 4.14 :Découpage en régions selon la méthode de Shashua.
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FIG. 4.15 :Comparaison de la méthode HOG avec d'autres descripteurs : valeurs des pixels, filtrage par onde-
lettes, norme du gradient, histogrammes locaux de gradient. La figure (a) montre les résultats obtenus pour 100
images en apprentissage, 1000 sur la figure (b).

par rapport a la description issue de la valeur brute des pixels. L'explication peut tenir en partie sur le type d’'images

employées dans ce test. En effet, les images infrarouges contiennent des régions particuliéres suffisamment perti-
nentes pour décrire un piéton.

Concernant le pouvoir de généralisation des méthodes, I'augmentation de la taille de la base d’apprentissage

améliore les performances de toutes les méthodes, en particulier pour les méthodes constituée par I'information de
gradient, mais ne modifie pas le classement.

4.2 Noyau pour le HOG

Nous avons donc présenté dans la section précédente 4.1 la méthode d’orientation d’histogrammes de gradient.
Cette méthode permet de caractériser I'image d’un objet a I'aide d’'un vecteur d’histogrammes. Pour valider cette
méthode nous avons utilisé un classifieur SVM linéaire, dont le noyau est un simple produit scalaire. Ce noyau
présente l'intérét d'étre non paramétrique et donc de pouvoir déterminer précisément I'importance du descripteur,
sans que le paramétrage du classifieur soit contraignant.
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4.2.1 Présentation des noyaux

Nous allons maintenant étudier les possibilités d’amélioration en travaillant sur la méthode de classification.
Pour cela, nous allons analyser différentes fonctions noyaux plus adaptées au type de descripteur, en I'occurence
des histogrammes.

Nous allons ainsi présenter et comparer les noyaux :

linéaire,

intersection d’histogramme,

— RBF,

rationnel.

Le noyau linéaire est obtenu par le produit scalaire entre les vectetiktc R" :

n
Kin (x,X) = (x,X') = Z’M (4.5)
i=
Nous avons utilisé ce noyau précédemment pour présenter la méthode HOG. Sa simplicité et son utilisation rapide
présentent un grand intérét pour obtenir des performances en classification correctes.

Le noyau d'intersection d’histogramme, app€léneralized Intersection Histogramst présenté par Boughor-
bel et al. [10] dans le cas de description d'images a I'aide d’histogrammes.

e 0) = 3 min{s . P} @5

B étant un parameétre, tel qyie> 0.

Nous utilisons ensuite le noyau RBRddial Basis Functioh:

(7 d(x,x’)>
krer(X,X) =exp\  ° /, (4.7)
o étant le paramétre correspondant a la largeur de balfxle]) une fonction de distance entre les vecteet x'.

Nous définissons enfin le noyau rationnel [17, 34] :

d(x,x)

dlux) +o° o

krationneI(X7X’) =1-

o un parameétre a fixed(x,x') une fonction de distance entetx'.

Pour les noyaux RBF et rationnel, nous avons ainsi besoin de définir les fonctions de distance entre vecteurs.
Nous utilisons la norméy :

A 0) = o] = 3 [x =K. 4.9)

la normel; : ]
do, (%) = Hx—x’||2:_zl(m -x)%, (4.10)

et une approximation de la fonction g€ [14, 76]. La formulation initiale de la fonction dg? est définie

o . o . N (xt —xp)?
pour comparer une distribution praticup avec une distribution theorique: connue d, > = zl(tlxt.) La
i=

formulation modifiée [76] permet de comparer deux histogrammes réels :

n N2

(X —X)
Qg = § A TA) 4.11
2000 = 3 S (4.11)
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FIG. 4.16 :Courbes ROC obtenues pour évaluer les paramétres de chaque fonction noyau. (a) : noyau linéaire,
aucun parametre. (b) noyau GHI qui fait appel a une puissance. (c) est le noyau Laplacien, (d) le noyau rationnel
L1, (e) le noyau Gaussien, (f) le noyau rationhe] (g) le noyau RBFy?2 et (h) le noyau rationnef2. Ces
fonctions nécessitent un paramétre : la largeur de bande

4.2.2 Evaluation des performances

Nous avons évalué indépendamment chaque fonction noyau, afin de retenir les meilleurs parameétres pour cha-

cune d’elle.
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La base d'images est celle utilisée pour évaluer les parametres du HOG dans la section 4.1.3. Nous avons
effectué dix itérations pour chaque parametre, chacune d’elle utilisant une base d’apprentissage et de test choisies
aléatoirement. Les bases sont définies préalablement afin que les conditions d’évaluation soient comparables pour
tous les parametres.

Le noyau linéaire ne nécessite aucun paramétrage. Les autres méthodes n’utilisent qu’'un seul parameétre. Pour
le noyau d'intersection d’histogrammes il s’agit ainsi du facteur de puisgareeur les noyaux RBF et rationnel,
il s'agit du parametre de largeur de barale

Nous utilisons le noyau linéaire comme référence, car il ne dépend d’aucun parametre. En effet, nous constatons
sur la figure 4.16 que certaines fonctions se révelent moins performantes lorsque le paramétre est mal choisi. Nous
avons ainsi retenu les meilleurs parameétres pour chaque fonction.

Comparaison
T
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FIG. 4.17 :Courbes ROC des meilleurs résultats obtenus pour différentes fonctions noyau.

La figure 4.17 affiche les meilleurs résultats de chaque fonction, ce qui nous permet de les comparer. Les
noyaux rationnels se révélent les plus performants, notamment avec la fonction de distdreaoyau GHI, est
légérement meilleur que le RBE, mais moins performant que le RRI.

1 10

1 T
— RBF — RBF
Rationnel ) Rationnel

— RBF
Rationnel ||

FIG. 4.18 :Cette figure montre les différences entre les noyaux RBF et rationnel en norme L2 lorsque la largeur
de bandes varie : 1 (a), 10 (b) et 100 (c).

Lorsque nous comparons la méme fonction de distance avec un noyau rationnel et RBF (figure 4.18), nous
expliquons le gain de performance par le fait que le noyau rationnel privilégie les valeurs proches sans pénaliser
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cependant les valeurs plus éloignées. Dans son papier [76], Schiele et al. oppose ainsi une distance d’intersection
d’histogrammes & une fonctigyf. Les résultats obtenus ici sont similaires et montrent I'intérét de I'utilisation de
la fonctiony?, adaptée aux distributions de probabilité, telles que les histogrammes.

Le noyau de référence, c’est a dire le noyau linéaire obtient des résultats corrects, mais est dépassé par toutes
les fonctions présentées, ce qui nous conforte dans la définition d’'un noyau plus adapté a la méthode HOG.

4.3 Application : détection de piétons a I'aide d’images infrarouges

Nous avons présenté une méthode de caractérisation globale d’'images a I'aide d’histogrammmes d’orientation
de gradient. Nous allons maintenant appliquer cette méthode a un systéme de détection de piétons par images
infrarouges.

4.3.1 Contexte

Les systemes d'acquisition d'images infrarouges deviennent de plus en plus attractifs, leurs prix devenant
désormais accessibles pour des applications en série. Ce type de capteur est particulierement intéressant pour le
domaine de la route intelligente qui peut ainsi accéder a une nouvelle nature d'information sur I'environnement
routier.

Une caméra infrarouge permet en effet de récupérer les informations liées a la chaleur produite par les objets
en présence dans la scéne observée. Ce type d’information peut non seulement ajouter de nouvelles données a
des images du domaine visible, mais permet également de pallier les déficiences des caméras normales qui sont
inopérantes lorsque les conditions de visibilité sont réduites, notamment la nuit.

L'application envisagée concerne la détection de piétons [8, 20, 30]. Nous allons ainsi présenter un systéme
complet permettant de détecter les piétons a I'aide d’une seule caméra infrarouge en utilisant la méthode d’histo-
grammes d’orientation de gradient présentée précédemment dans la section 4.1.

4.3.2 Schéma de I'application

La méthode d’histogrammes d’orientation de gradient permet de décrire I'image d’un objet. Cependant, I'image
doit contenir un seul objet, placé au centre et d'une certaine taille dans I'image. Nous avons vu dans la section
4.1.4.2 que la méthode donne des résultats optimaux lorsque la position et la taille du piéton des images testées
correspond a la taille et a la position des images de la base d’apprentissage. Ainsi, la performance de la méthode
sur des images complétes dépendra de I'extraction des piétons.

Il serait bien évidemment possible de redéfinir la base d’apprentissage en incluant des exemples de piétons non
centrés et de taille différentes, mais cette modification se ferait au prix d’'une base trop exhaustive. Nous avons
donc préféré nous baser sur une méthode d’extraction de fenétres fonctionnelles, permettant de détecter dans une
seule image les piétons présents.

De plus, la définition exacte de la fenétre contenant le piéton nous permet ensuite de localiser plus précisément
le piéton et de mettre en place, par exemple, un suivi de piéton.

La figure 4.19 montre le déroulement de I'application. A partir d'une image compléte, nous cherchons des
fenétres a extraire. Chaque image extraite est ensuite redimensionnée a une taille fixée puis est caractérisée a l'aide
d’histogrammes de gradient. Ces vecteurs de caractérisques sont ensuite analysés par le classifieur SVM qui donne
ainsi la classe d’appartenance des images extraites.
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FiG. 4.19 :Schéma général de détection de piétons par images infrarouges.

4.3.3 Extraction d’images

Comme il s’agit d’'une approche globale [68, 78], la détection des piétons dans I'image d'une scéne complexe
doit donc étre précédée d'un balayage de I'image. L'approche intuitive consisterait a extraire de maniére exhaus-
tive toutes les fenétres potentielles en balayant I'intégralité de I'image pour différentes tailles de fenétres. Cette
approche permet de s’affranchir des connaissaage®ri sur I'image ou le contenu de la scéne.

Cette solution n’est cependant pas viable car ce balayage exhaustif nécessiterait un temps beaucoup trop impor-
tant pour étre utilisable en des temps raisonnables. Une solution consistant a limiter la zone de balayage et la taille
des fenétres comme le propose Szarvas et al. [85] va également a I'encontre de la problématique de la détection de
piéton liée a sa variabilité en taille et pose.

4.3.3.1 Détection des zones d’intérét

Une autre approche consiste donc a localiser dans I'image des éléments propres aux piétons afin de limiter la
zone de recherche. La question revient alors a définir ces éléments caractéristiques.

L'utilisation des images infrarouges est justifiée principalement par la possibilité de détecter les piétons de nuit.
Les applications [8, 98] proposent d’exploiter les propriétés des images infrarouges qui permettent notamment de
détecter les zones émettant de la chaleur. En effet, le piéton se distingue de son environnement par sa chaleur
plus importante. Nous faisons I'hypothese que la téte du piéton, ou une partie est découverte. Elle peut alors étre
différenciée trés simplement du reste de I'image et des éléments de I'environnement. Ceux-ci n’émettent pas de
chaleur et sont donc beaucoup plus sombres. La valeur des pixels est proportionnelle a la chaleur regue. Un pixel
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sombre déterminera ainsi une zone froide, tandis qu’un pixel clair sera caractéristique d’'une zone chaude.

4.3.3.1.1 Seuillage L'intuition concernant les images infrarouges consiste a définir une simple méthode de
binarisation de I'image pour séparer le piéton de son environnement. Nous allons donc dans un premier temps
rechercher une méthode permettant d’extraire les piétons par un simple seuillage de I'image [7].

L'approche consiste donc a rechercher des régions d'intérét dans I'image, la région étant définie comme un
ensemble de pixels clairs. Ceci est effectué au moyen d'un simple seuillage. Le seuil est réglé de facon a détecter
toutes les zones d'intérét présentant des piétons sans générer des zones trop importantes en intégrant un voisinage
trés important autour de chaque zone.

- = 0B W,

FIG. 4.20 :lllustration du seuillage d'une image infrarouge.

Cependant, cette hypothése suppose que le piéton émet une chaleur homogéne. Les images infrarouges per-
mettent de visualiser un piéton placé loin de la caméra. Pour cette approche, I'hypothéese est vérifiée, le piéton
présentant une homogénéité globale.

Cette hypothése n’est malheureusement pas valable lorsque le piéton est proche de la caméra, les vétements
du piéton ne présentant pas une surface homogene, comme le montre la figure 4.20. De preés, la situation est donc
comparable a des images visibles.

4.3.3.1.2 Extraction de fenétres de taille fixée

Nous proposons donc de détecter dans un premier temps les régions d'intérét, puis d’extraire autours de ces régions
d’intérét des fenétres contenant potentiellement des piétons. La figure 4.21 montre ainsi un exemple d’extraction
de zones d'intérét.

Nous faisons I'hypothése que la région d’intérét représente la téte du piéton, celle-ci étant fréequemment décou-
verte, donc plus facilement détectable.

Pour définir une fenétre autour de cette région, le bord supérieur de la fenétre coincidera donc avec le bord supé-
rieur de la région. En supposant également que la téte du piéton est centré dans I'image, nhous pouvons positionner
les frontiéres verticales de part et d’autre de la zone d'intérét.
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FiG. 4.21 : Zones d'intérét dans I'image binaire obtenue par seuillage (droite) obtenue a partir d'une image
infrarouge (gauche).

Cependant, nous ne disposons d’aucune informatiomori sur la taille ou la position du piéton. Nous devons
donc définir au préalable différentes configurations possibles de fenétres, c'est a dire différentes largeurs et hauteurs
de fenétres.

Nous combinons ainsi les différentes tailles de largeur et hauteur afin d’extraire un ensemble de fenétres. Le
but consiste a extraire suffisamment de fenétres pour couvrir les postures et tailles possibles du piétons, sans aller
jusqu’au balayage exhaustif.

FiG. 4.22 :Image infrarouge (gauche) et exemples de fenétres dont la taille est fixée au préalable (gauche).

4.3.3.1.3 Recherche de critéres déterminants

Il est donc important de pouvoir mettre en place une méthode qui ne s'appuie sur aucun élément connu. Cela
consiste donc a définir les frontiéres des fenétres, en cherchant a nouveau des éléments caractéristiques. L'extrac-
tion devra ainsi tester plusieurs configurations de fenétres autour des zones d'intéréts.

Nous utilisons la méme approche pour définir les fenétres que dans la méthode précédente, mais au lieu de dé-
finir des tailles rigides de fenétres, nous utilisons une information locale afin de positionner au mieux les frontieres
des fenétres.

Sur la figure 4.21, nous montrons les zones d’intéréts extraites de I'image. Une fois que les zones d'intérét sont
localisées, il faut ensuite extraire des fenétres autour de ces zones.

Le piéton étant différent de son environnement nous pouvons observer des variations au niveau des pixels. Nous
pouvons alors extraire des informations relatives aux contours du piéton afin de définir les frontiéres des fenétres.
Sur la figure 4.23, nous montrons ainsi I'image de la norme du gradient ainsi que la segmentation par contours en
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utilisant la méthode de Sobel [15].

Pour définir les frontiéres des fenétres nous utilisons I'information de gradient. L'idée consiste a détecter les
zones importantes de variations dans I'image afin de définir la position des fenétres [8, 30].

P o
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FIG. 4.23 :Image de la norme du gradient (gauche) et contours extraits par la méthode de Sobel (gauche).

Pour illustrer la suite de cette méthode, nous nous focaliserons sur une seule région d'intérét : la téte du piéton
de droite. Nous utilisons également la description appuyée sur la norme du gradient.
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FIG. 4.24 :Somme verticale (image inférieure) et horizontale (image supérieure droite) de la norme du gradient
(image supérieure gauche).

Nous ne disposons d’aucune informat@priori sur la position, la forme ou la taille du piéton. Nous allons
donc extraire un ensemble de fenétres autour de cette zone d'intérét. Pour cela, nous allons chercher des frontiéres
verticales et horizontales en tenant compte des variations dans I'image.

Nous calculons ainsi la somme verticale de la norme du gradient. Nous appliquons la méme méthode lorsque la
description est calculée a partir des contours. Les colonnes contenant le plus de variations dans I'image auront ainsi
de fortes valeurs pour la norme du gradient. Ces colonnes correspondent donc aux contours verticaux des objets
présents dans I'image. Nous cherchons les maxima locaux pour définir plus précisément les colonnes potentielles
(figure 4.25).
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FIG. 4.25 :Calcul des maxima locaux de la somme verticale du gradient de I'image.

Nous définissons ainsi les frontieres gauches et droites grace aux maxima locaux de la somme verticale du
gradient.

Nous opérons de la méme maniére pour extraire les maxima locaux horizontaux et obtenons ainsi un ensemble
de frontiéres gauche, droite et inférieure.

Nous supposons que la zone d’intérét est la téte du piéton. Nous pouvons ainsi déterminer la frontiere supérieure
des fenétres par rapport a cette zone d'intérét.

La figure 4.26 montre ainsi les ensembles des frontiéres verticales et horizontales extraites autour d’une région
particuliere.

FiG. 4.26 : Définition des frontiéres pour la région d’'intérét encadrée : gauches et droites (image de gauche),
frontiere supérieure et inférieures (image de droite).

Enfin, nous combinons ces frontiéres entre elles, afin de définir un ensemble de fenétres autour de la région

d’intérét. Nous obtenons ainsi un certain nombre de fenétres qui nous permettent de tester la présence d’'un piéton
dans I'image.

Nous extrayons ainsi I'image associée a chaque fenétre définie, nous calculons le descripteur a l'aide de la
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méthode HOG, puis nous appliquons la classification de ces descripteurs.

4.3.4 Evaluation

Nous avons présenté plusieurs approches pour extraire les fenétes d’'une image infrarouge. Pour tester et com-
parer les différentes méthodes mises en place, nous avons mis au point une fonction permettant d’'évaluer leur
efficacité.

Nous avons en effet deux critéres a prendre en compte. Pour évaluer la performance de la méthode HOG sur
une base d’'images, nous calculons la courbe ROC obtenue pour I'ensemble des images. C’est a dire que nous
comparons les valeurs des prédictions pour différencier les classes. Cependant, nous avons un critére supplémen-
taire qui concerne la définition de la fenétre. Il faut tenir compte de la pertinence du positionnement d’une fenétre.
L'évaluation doit donc tenir compte du recouvrement des piétons détectés.

Pour cela, nous comparons les fenétres extraites automatiquement avec les fenétres définies manuellement.
Celles-ci n’englobent pas systématiquement au mieux le piéton mais permettent de donner un point de comparai-
son.

Nous avons donc défini un score qui prend en compte la prédiction de la classification des fenétres, mais
également le recouvrement des fenétres avec leur définition théorique.

R 4
FN + 100% tovp
+ +
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FiG. 4.27 :Limage de gauche (a) présente un exemple de recouvrement entre une fenétre définie manuelle-
ment (traits pleins) et une fenétre extraite automatiquement (traits pointillés). A droite (b), le schéma présente
I'évaluation d’'une méthode d’extraction automatique de fenétres.

Sur la figure 4.27, nous illustrons le calcul du recouvrement. Nous déterminons la région qui forme l'intersec-
tion (région hachurée) entre la fenétre définie de fagon théorique (traits pleins) et une fenétre extraite de I'image
(traits pointillés). Le recouvrement est calculé de la fagcon suivante :

I
S+’

ou S, est la surface en pixels de I'intersection entre la surfacee la fenétre théorique & la fenétre extraite en
pratique.

R (4.12)

Cette figure 4.27, présente également I'évaluation des méthodes d’extraction automatique. Nous pouvons ainsi
positionner chaque fenétre dans un graphique, dont les coordonnées dépendent en abscisse de la valeur de la
prédiction du classifieur et en ordonné de la valeur de recouvrement de la fenétre théorique. Cette figure nous
permet ainsi de visualiser non seulement les résultats du classifieur, mais également I'efficacité de la méthode
d’extraction.
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Nous pouvons ainsi évaluer le nombre de vrais positifs, c’est a dire les fenétres qui recouvrent au mieux le
piéton et obtiennent une valeur de prédiction élevée, les faux positifs définis par un faible recouvrement malgré
une valeur de prédiction élevée, les vrais négatifs qui ne recouvrent pas un piéton et obtiennent une valeur de
prédiction faible et enfin les faux négatifs qui recouvrent correctement le piéton mais obtiennent une valeur de
prédiction faible.

Pour retenir la meilleure méthode, nous conservons le schéma classique, ce sera donc celle qui maximise le
nombre de vrais positifs et vrais négatifs, tout en minimisant le nombre de faux négatifs et faux positifs.

Nous allons maintenant présenter quelgques résultats obtenus sur une séquence d’'images infrarouges.

4.3.5 Comparaison des méthodes d’extraction

Pour évaluer la méthode la plus pertinente d’extraction de fenétres, nous avons ainsi comparé les différentes
approches pour chercher les critéres de position des frontiéres. Le but est double, évaluer la pertinence et la perfor-
mance des différentes méthodes.

Reconnaissance des fenetres etiquetees
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FIG. 4.28 :Taux de bonne reconnaissance des fenétres étiquetées manuellement en fonction du pourcentage de
recouvrement minimum pour chaque méthode d’extraction avec une classification 1 ou 2 classes.

Nous avons ainsi comparé les différentes méthodes d’extraction de fenétres. Nous avons retenu 80 images
complétes, soit 121 piétons au total, présents sous différentes formes. Pour comparer les méthodes, nous faisons
varier le pourcentage minimum de recouvrement entre les fenétres théoriques et extraites, puis nous comptabilisons
le nombre de bonnes détections et d’erreurs pour chaque méthode.

La figure 4.28 présente les résultats obtenus sur des images étiquetées manuellement. La figure 4.29 présente
les performances au niveau du nombre de faux positifs.

Comme nous le constatons, les méthodes appuyées sur la recherche de caractéristiques significatives telles que
la norme du gradient ou la présence de contours permettent d’obtenir des meilleurs résultats que le simple seuillage
des images ou la définition préalable des tailles de fenétres.

Nous comparons également la classificatime-classet bi-classes. L'avantage dine-clasgpermet de s’af-
franchir de la définition de la base d’apprentissage des exemples négatifs. Elle obtient ainsi un taux de faux positifs
plus intéressant que la classification bi-classes, mais est moins performante pour détecter les piétons.



102

4.4. CONCLUSION

0.05

0.04

Taux de faux positifs

—— binarisation, 1
«+ binarisation, 2
contours, 1
contours, 2
gradient, 1
gradient, 2
—o— taille, 1

taille, 2

%

003

0.02|- o

o -

4

0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
% recouvrement minimum

FIG. 4.29 :Taux de faux positifs en fonction du pourcentage de recouvrement minimum pour chaque méthode
d’extraction avec une classification 1 ou 2 classes.

4.3.6 Reésultats

Nous allons maintenant illustrer les résultats obtenus par quelques exemples.

La figure 4.30 présente ainsi quelques résultats obtenus sur des images complétes en utilisant une extraction
de fenétres a l'aide de I'information de gradient. Nous constatons ainsi qu’il est possible de détecter les piétons
guelque soit leur taille dans I'image.

Cependant, nous avons quelgques fausses alarmes. En particulier, nous notons que des parties de voitures ou des
piétons tronqués sont reconnues comme piétons. Ceci peut étre expliqué en partie par le fait que la base d’appren-
tissage contient des piétons proches d’'une voiture. La base contient également des piétons tronqués lorsqu’il sont
proches de la caméra et n'apparaissent pas intégralement dans I'image.

De plus, nous ne tenons pas compte de I'ensemble des résultats, chaque fenétre est indépendante. Nous pour-
rions donc améliorer les résultats en considérant I'ensemble de I'image et en supprimant ainsi les détections re-
dondantes. L'implémentation d’'une méthode de suivi permettrait également d’améliorer les performances.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode permettant de caractériser une image selon une approche
globale. A partir d’'une image contenant un objet unique centré, nous calculons des histogrammes locaux d’orien-
tation de gradient [21, 22]. Ces histogrammes sont ensuite utilisés comme descripteurs pour analyser I'image.

En utilisant un classifieur SVM linéaire, nous avons pu constater que cette méthode obtient de bons résultats
en classification sur une base d’images extraites manuellement.

Nous avons ensuite confronté ce descripteur a la problématique principale, c’est a dire la variabilité du piéton.
Le descripteur présente de bonnes capacités de généralisation, car le calcul du descripteur est effectué sur des
régions locales dont la taille est suffisamment petite pour éviter certaines perturbations apparaissant dans une autre
partie de I'image. De plus, I'information retenue pour caractériser I'image est I'orientation du gradient. Nous ne
tenons donc pas compte de I'apparence de 'objet décrit, mais principalement sa forme.

Nous avons également comparé cette approche a différentes méthodes de description globale, qui sont actuel-
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FiG. 4.30 :Résultats obtenus sur des images infrarouges a I'aide d'une extraction de fenétres utilisant I'infor-
mation de gradient.

lement les références dans le domaine de la détection de piétons.

Pour améliorer les performances de cette méthode, nous avons testé différentes formulations de noyaux, cer-
taines étant plus adaptées a des descripteurs d’histogrammes que le produit scalaire.

Cependant, ce descripteur ne peut étre appliqué que sur des images contenant un objet unique. L'application
de cette méthode pour la détection de piétons sur une image compléte nécessite donc I'extraction de fenétres dans
cette image [84]. Ces fenétres sont par la suite décrites a I'aide de la méthode HOG, puis analysées afin de détecter
la présence ou non d’un piéton.

Nous avons appliqué cette méthode sur des images infrarouges [8, 20, 30]. Les propriétés des images infra-
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rouges permettent en effet de visualiser la scéne observée en fonction des chaleurs émises. Ainsi, un piéton peut
étre distingué de son environnement, car il présente une différence de température. Nous pouvons ainsi utiliser
cette propriété pour extraire de I'image des régions d’intérét qui nous permettent de localiser globalement le piéton
dans I'image. Il est ensuite nécessaire d’'extraire des fenétres autours de ces régions d'intérét. Cette approche nous
permet ainsi d’éviter un balayage exhaustif de I'image [68, 85]. Un balayage exhaustif n’apporte pas de solution
idéale pour contrer la variabilité du piéton. Il faudrait en effet extraire des fenétres de toutes les tailles possibles.

Nous proposons donc d'utiliser des caractéristiques significatives de la présence d’'un piéton en cherchant des
zones d'intérét telles que les sources de chaleur, puis la présence de contours dans I'image afin de positionner plus
précisément les fenétres dans I'image.

Nous constatons donc quelques limitations a cette approche. Tout d’abord elle permet de décrire une image non
segmentée, mais n’'est pas applicable directement pour effectuer une détection de piétons des images complétes.

Les performances de la méthode sont optimales lorsque la position du piéton dans I'image évaluée est la plus
proche de la position générale des piétons dans les images de la base d’apprentissage. Si nous ne souhaitons pas
développer la base d’apprentissage pour résoudre ce probléme, la solution consiste a extraire au mieux les images
des piétons. Cela nécessite donc une méthode performante pour I'extraction des fenétres.

La perspective consiste donc a tester une approche différente pour localiser les piétons dans I'image, avec une
approche de typeoarse-to-fingpar exemple.

Une autre perspective consiste a définir une description permettant de tenir compte des changements de posture
des piétons. Le but serait ainsi de calculer le produit scalaire entre deux descripteurs en cherchant par exemple
la cellule la plus proche dans un voisinage, au lieu de mettre en correspondance les cellules a la méme position.
Cette approche permettrait ainsi de réduire davantage la taille de la base d’apprentissage et d’améliorer encore les
capacités de généralisation.
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« En essayant continuellement on finit par réussir. Donc : plus ¢a rate, plus on a de chance que ¢a marche. »

Jacques Rouxel

e domaine de reconnaissance de formes appliquée a la détection de piétons est confrontée a la

nature méme du piéton. Différentes variabilités entrent en compte : la variabilité & I'échelle,

de posture et d'apparence. En effet, dans le cas des données de type image, le piéton peut étre
positionné a divers emplacements dans I'image, sous différents aspects et points de vue. Nous avons donc choisi
d’orienter nos travaux concernant la détection de piétons afin de tenter une résolution de ces problémes.

Contributions

Une partie de la réponse a ces problémes de variabilité peut étre apportée par le choix pertinent de la représen-
tation. Mais le bon déroulement d'un algorithme de reconnaissance de formes est également étroitement lié a la
méthode de classification utilisée. Dans notre cas, nous faisons appel a des machines a noyaux, en I'occurence le
classifieur SVM Support Vector Machinereconnu actuellement pour ses bonnes performances.

Nos travaux ont donc porté sur I'étude d’'une méthode de caractérisation adéquate. Tout d’abord, nous exploi-
tons la représentation a I'aide de graphes qui possédent de nhombreuses propriétés topologiques intéressantes pour
résoudre le probleme de variabilité. S'agissant de graphes étiquetés, le choix des informations valuant le graphe
se révéle prépondérant afin de conserver les propriétés inhérentes aux graphes. Il est ainsi possible de résoudre
la variabilité a I'échelle, car la forme du graphe n’est pas modifiée, a la posture si les étiquettes sont choisies
soigneusement. De plus, nous décrivons la forme de I'objet. Lapparence aura donc un impact trés faible sur la re-
présentation. La représentation par graphes nécessite cependant des travaux préliminaires afin d’extraire de I'image
un masque binaire pour chaque objet a reconnaitre. Nous construisons en effet le graphe a partir du squelette mor-
phologique du masque binaire.

La classification s’appuie sur un noyau qui permet de calculer le produit scalaire entre les données. Cette
fonction est primordiale pour le classifieur. Cependant, les graphes sont des structures complexes incompatibles
avec les fonctions noyaux classiques tels que le noyau gaussien ou laplacien. Il est donc nécessaire de définir
un produit scalaire entre graphes. Nous considérons pour cela les graphes comme des ensembles de chemins.
Un chemin est en effet un sous-graphe et contient donc une information structurée. Un graphe peut ainsi étre
décomposé en différents chemins. La comparaison entre deux graphes se résume donc a la comparaison de sacs de
chemins.

Pour appliquer cette méthode pratiquement, nous proposons d'utiliser un systeme d’acquisition stéréovision
qui nous permet de segmenter 'image en séparant les objets selon leur position dans le monde réel. Cette position
est calculée en fonction de la différence de position des pixels dans les images gauche et droite. La différence sera
ainsi proportionnelle a la profondeur.
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Pour s’affranchir des problémes de segmentation, nous avons alors étudié une seconde méthode qui utilise une
caractérisation globale de I'image. La représentation utilise ici des histogrammes locaux d’orientation de gradient.
Comme I'image décrite par cette méthode ne peut contenir qu’un objet unique, la recherche de plusieurs piétons
dans une image entiére nécessite une extraction préalable d’'imagettes dont le contenu doit étre analysé.

Nous avons dans un premier temps expérimenté les possibilités de cette représentation et I'avons comparé a
d’autres méthodes de description globale. Elle s’est révélée trés performante et posséde un pouvoir de générali-
sation intéressant pour notre application de détection de piétons. Bien que la conception du descripteur ne soit
pas spécifiguement dédié a résoudre la variabilité du piéton, les performances obtenues permettent d'utiliser cette
méthode avec de bonnes performances. La raison de cette capacité de généralisation réside partiellement dans la
division de I'image en cellules, réduisant ainsi I'impact d'une altération partielle de I'image.

De plus, pour améliorer les performances obtenues en classification, nous avons remplacé la formulation initiale
fondée sur un noyau linéaire par un noyau plus adapté aux descripteurs représentant des distributions de proba-
bilités. Nous avons ainsi étudié différentes formulations de noyaux afin de pouvoir améliorer les performances et
déterminer la fonction la mieux adaptée a cette représentation.

Nous avons enfin choisi d’appliquer cette méthode a la reconnaissance de piétons a l'aide d’'images infrarouges.
Pour cela, nous avons di concevoir une méthode permettant d’extraire des fenétres candidates de I'image entiére,
car la description ne porte que sur des images contenant un unique objet. Nous avons comparé différentes approches
d’extraction de fenétres en utilisant les propriétés des images infrarouges et des éléments significatifs de la présence
d’'un piéton, comme par exemple les contours. Cette application permet également de résoudre le probleme de
variabilité a I'échelle, car les fenétres extraites sont redimensionnées a la méme taille. De plus, nous avons pris en
compte les contraintes liées a la variabilité d'échelle et de posture pour concevoir la méthode d’extraction, afin de
ne pas limiter la détection aux piétons debouts, de taille normale, sans posture particuliére.

Limites des approches proposées

Dans le cas de la représentation par graphes, la principale limitation est liée a la construction des graphes.
Tout d'abord, la méthode de segmentation est relativement complexe & mettre en ceuvre. L'utilisation d’'un systeme
stéréoscopique est en effet colteux en temps de calcul et nécessite la mise au point d'algorithmes trés efficaces pour
exploiter de maniére optimale les possibilités offertes par la stéréovision. De plus, nous avons vu que I'obtention
des graphes est relative a la squelettisation des masques binaires. Ici encore, les résultats obtenus sont différents
selon la définition du squelette et I'implémentation utilisée. Nous n’avons cependant pas étudié d’autres approches
pour concevoir les graphes. Les graphes auraient aussi bien pu étre utilisés pour décrire un agencement de régions
ou de points d'intérét.

Notre approche initiale consistait a décrire la forme uniqguement. Nous avons donc choisi de définir les graphes
a partir des squelettes morphologiques et de ne retenir que des informations sur la topologie de I'objet dans les
étiquettes des nceuds et des graphes. Les résultats obtenus sont prometteurs, mais I'ajout d'informations de nature
différente nous aurait certainement permis d’améliorer les performances de cette méthode.

Une autre limitation dans l'utilisation des graphes réside dans la complexité de la formulation du noyau de
graphe. Les modifications que nous proposons en remplacant les marches aléatoires par des chemins directs nous
permettent de réduire cette complexité. Mais I'application ne peut étre envisagée que sur des graphes de taille
réduite. L'utilisation d’'une formulation de type «sac de chemins» n’est peut étre pas la meilleure solution pour
définir un produit scalaire entre graphes lorsque ceux-ci présentent un ordre éleve.

Dans le cas de la description a I'aide d’histogrammes d’orientation de gradient, I'application s’affranchit théo-
riguement de la segmentation. En pratique, une telle méthode est difficile a utiliser sans connaigsimiceur
'image ou des informations contextuelles. La recherche des piétons dans une image compléte se révéle en effet
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trés colteuse en temps de calcul car il n'est pas envisageable de réduire le nombre de fenétres extraites sans re-
tomber dans les problémes inhérents a la variabilité du piéton tels que la taille ou la posture. L'utilisation optimale
consisterait donc & combiner une recherche compléte ainsi qu’un travail sur des séquences vidéos afin d’'éviter la
redondance des recherches inutiles et de focaliser I'extraction sur des zones intéressantes.

Perspectives

Ces limitations nous permettent ainsi d’envisager des améliorations et des pistes de recherche futures.

Il faudrait dans un premier temps étudier d’autres approches de construction de graphes afin d’approfondir les
capacités de cette méthode de représentation. Nous n’avons également pas complétement exploité les possibilités
offertes par les graphes. Nous utilisons actuellement des vecteurs de scalaires pour étiqueter les graphes, mais nous
envisageons d’intégrer des structures plus complexes dans ces étiquettes. Nous pourrions intégrer une information
sur le voisinage des nceuds plus compléte en utilisant, par exemple, une description constituée d’histogrammes de
gradient. Il est également possible d’envisager des étiquettes structurées, telles que des graphes, dans les noeuds.

Il existe une grande variété d'étiquettes possibles pour les nceuds et les arcs. Afin de retenir les informations
les plus pertinentes, il faudrait déterminer automatiquement les paramétres liés aux étiquettes et sélectionner les
informations discriminantes.

Une derniére perspective appuyée sur la représentation par graphe est la recherche de sous-graphe. Le but
consiste a définir la partie d’'un graphe de référence qui correspond le mieux a un graphe requéte issu d'un objet
occulté, par exemple. Un algorithme de tyfpewvard-backwardoermettrait ainsi d’élaguer le graphe de référence
jusqu’a obtenir le graphe le plus proche du graphe requéte.

Nous avons également quelques perspectives pour améliorer la description par histogramme de gradient. Nous
envisageons tout d’abord d’'étudier de nouvelles méthodes de segmentation pour améliorer la recherche des piétons
dans I'image. Il est par exemple envisagé d'utiliser des méthodes de suivi pour améliorer la détection et prédire les
dangers potentiels pour les piétons. Nous utilisons actuellement une seule description, mais il est envisageable de
la combiner avec des descripteurs supplémentaires afin d'améliorer encore les performances.

Nous envisageons également de définir un noyau permettant de comparer différemment les histogrammes entre
deux descripteurs. Actuellement, le calcul d'un produit scalaire entre deux descripteurs consiste a comparer les
histogrammes des cellules dont les positions respectives sont les mémes. Tout d’abord, nous proposons de prendre
en compte la position de la cellule dans I'image, pour pondérer certains histogrammes moins importants car conte-
nant I'environnement du piéton. Nous envisageons également de définir un noyau permettant de comparer chaque
cellule d’'une image avec le voisinage correspondant dans I'autre image. Ainsi, lorsque la position du piéton su-
bit une translation dans l'image, le résultat serait le méme que s'il était centré. Cette approche permettrait donc
d’améliorer les capacités de généralisation et donc de définir une base d’exemples pour I'apprentissage moins
importante.

Enfin, nous continuerons d’étudier de nouvelles approches possibles pour la détection de piétons afin d’apporter
de nouveaux éléments pour répondre au probléeme de variabilité. Les méthodes fondées sur les points d'intérét
présentent notamment des ouvertures intéressantes pour une approche sans segmentation.
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Résumé

La détection de piéton est un probléme récurrent depuis de nombreuses années. La principale confrontation est
liée a la grande variabilité du piéton en échelle, posture et apparence.

Un algorithme efficace de reconnaissance de formes doit donc étre capable d’'affronter ces difficultés. En parti-
culier, le choix d'une représentation pertinente et discrimante est un sujet difficile a résoudre.

Dans notre cas, nous avons envisagé deux approches. La premiere consiste a représenter la forme d'un objet
a l'aide de graphes étiquetés. Selon les étiquettes apportées, le graphe posséde en effet des propriétés intéres-
santes pour résoudre les problémes de variabilité de taille et de posture. Cette méthode nécessite cependant une
segmentation rigoureuse au préalable.

Nous avons ensuite étudié une représentation constituée d’histogrammes locaux d’orientation de gradient. Cette
méthode présente des résultats intéressants de par ses capacités de généralisation. L'application de cette méthode
sur des images infrarouges complétes nécessite cependant une fonction permettant d’extraire des fenétres dans
I'image afin d’analyser leur contenu et vérifier ainsi la présence ou non de piétons.

La deuxiéeme étape du processus de reconnaissance de formes concerne I'analyse de la représentation des
données. Nous utilisons pour cela le classifieupport Vector Machinbati, entre autres, sur une fonction noyau
calculant le produit scalaire entre les données support et la donnée évaluée.

Dans le cas des graphes, nous utilisons une formulation de noyau de graphes calculé sur des «sacs de chemins».
Le but consiste a extraire un ensemble de chemins de chaque graphe puis de comparer les chemins entre eux et
combiner les comparaisons pour obtenir le noyau final.

Pour analyser les histogrammes de gradient, nous avons étudié différentes formulations permettant d’obtenir
les meilleures performances avec cette représentation qui peut étre assimilée a une distribution de probabilités.

Abstract

A lot of research have been carried out in the field of pedestrian detection using images and computers. The
main obstacle is related with the pedestrian himself, which could not be easily characterized, due to its high
variability. In particular, we have a scale, pose and appearance variability.

To bring an issue to these variabilities, the pedestrian representation should be carefully chosen. In our case,
we first use a graph based representation. In fact, a labeled graph has interesting properties to reduce particularly
the scale and pose variability.

A second representation is based on histogramms of oriented gradient, which computes some local histogramms
of an image. This method has a good generalization capacity against variability. To apply this method on infrared
images in order to detect pedestrians, we have to design a function to extract and analyse some windows from this
image.

The second part of the pattern recognition process is the classification. In our case we use the Support Vector
Machine classifier, which is based on an particular function : the kernel function. The aim is to compute the inner
product between data.

For the graph method, we have to design an inner product between graphs. The aim is to compare two graphs
by using bag-of-paths. That is to say, we extract some paths from graphs and we compare paths between them. The
final kernel is obtained by combining all comparisons between paths.

We also studied different kinds of kernel functions more specific for the histogramm-based representation in
order to improve the performance of the classifier when we are using the HOG descriptor.



