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Résumé

Ce mémoire présente les travaux réalisés dans le cadre dees® Celle-ci a été menée
dans le groupe GRAVIR du LASMEA? au sein de I'équipe ComSéejui se consacre a la
vision par ordinateur. Ces travaux s’inscrivent dans leeatiun projet de 'Agence Natio-
nale pour la Recherche s'intitulantogiciels d’Observation des VulnérablesSon but est de
concevoir des logiciels détectant des piétons en dangéareetiorer ainsi la sécurité routiére.

Ma thése a pour but de détecter et de reconnaitre les piétmsslés images. Celles-ci
proviennent d’'une caméra embarquée dans un veéhicule anicah milieu urbain. Ce cahier
des charges implique de nombreuses contraintes. Il faatmment obtenir un systéme fonc-
tionnant en temps réel pour étre capable de détecter lemnpiéivant un éventuel impact. De
plus, ces piétons peuvent étre sujets a de nombreusesomsiétiaille, type de vétements...),
ce qui rend la tache de reconnaissance d’autant plus ar@uearbéra étant mobile, aucune
information ne pourra étre extraite du fond. Dans ma thé&ses mettons en ceuvre différentes
méthodes de vision par ordinateur, toutes basées apmagrisqui permettent de répondre a
ces attentes. Le probléme se traite en deux phases.

Dans un premier temps, une étape de traitement hors ligrepwwmet de concevoir une
méthode valide pour reconnaitre des piétons. Nous faigomsl @ une base d’apprentissage.
Tout d’abord, un descripteur d'images est employé pouméxtides informations des images.
Puis, a partir de ces informations, un classifieur est aréraidifférencier les piétons des autres
objets. Nous proposons l'utilisation de trois descriptqondelettes de Haar, histogrammes de
gradients et descripteur binaire). Pour la classificatimus avons recours a un algorithme de
Boosting(AdaBoost) et a des méthodes a noyaux (SVM, RVM, moindregsarChaque mé-
thode a été paramétrée, testée et validée, tant au niveenpties d'images que classification.
La meilleure association de toutes ces méthodes est égatlemsberchée.

Dans un second temps, nous développons un systeme embanope rieel, qui soit ca-
pable de détecter les piétons avant une éventuelle caollislous exploitons directement des

1. acronyme de Groupe d’Automatique, Vision et Robotique
2. acronyme de LAboratoire des Sciences et Matériaux Et d’Automatigue
3. acronyme de Computers that See



images brutes en provenance de la caméra et ajoutons unevpmmul segmenter I'image, afin
de pouvoir intégrer les méthodes de description et claadit précédentes et ainsi répondre a
la problématique initiale.

Mots-clés: reconnaissance d’objets, détection, apprentissagsifadation, description d’images,
base d’apprentissage, caméra embarquée, temps-réehgiét
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Abstract

This thesis has been realized in the group GRAYtRthe LASMEA® with the team Com-
Seéf, which works on computer vision. My research was involved jprojet of thex Agence
Nationale pour la Recherch@ammed« Logiciels d’Observation des Vulnérableslts goal
was to create softwares to detect endangered pedestridmisuato improve road safety.

My thesis aims to detect and to recognize pedestrians in@mathese come from a ca-
mera embedded into a vehicle, which is driven in urban aréasse specifications involve
many constraints. We have to obtain a real-time system fi@ctipedestrians before a possible
collision. Moreover, pedestrians should be very variabieg| clothes, ...), which make the re-
cognition more complicated. As the camera is moving, normftion could be taken from the
background. In my thesis, we implement several methods wipcer vision, all based on a
learning stage, which answer to all theses expectatiorespidblem is solved in two steps.

Firstly, a off-line stage allows us to design a method abletognize pedestrians. We use a
learning database. First of all, an image descriptor is tsedtract informations of the images.
Then, from these informations, a classifior is trained téed&éntiate pedestrians to others ob-
jects. We suggest to use three descriptors (Haar wavelstsghams of oriented gradients and
binary descriptor). For the classification task, we uB®astingalgorithm (AdaBoost) and ker-
nel methods (SVM, RVM, least squares). We define all the patars, and each method - of
description or classification - is then tested and validaiee best association of these methods
is also searched.

Secondly, we realize an embedded real-time system, whiablesto detect pedestrians
before a possible collision. We directly use raw images ognfiiom the camera et add a seg-
mentation stage, so as to insert previous description asbification méthods and thus to
answer to the initial problem.

Key-words : object recognition, detection, learning, classificationage description, lear-
ning database, embedded camera, real-time, pedestrians.

4. for « Groupe d’Automatique, Vision et Robotique
5. for « LAboratoire des Sciences et Matériaux et d’Automatigue
6. for « Computers that See
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Chapitre 1

Introduction

A I'heure actuelle, les systemes de vision sont de plus enrppandus (webcam, came-
scope...) et les caméras se sont installées partout dans guotidien. Elles sont utilisées pour
réaliser de la vidéosurveillance (dans les magasins, rueaé@oports), de I'aide a la conduite
(aide au guidage ou détection d'obstacles), et bien d’auapplications encore... Pour I'étre
humain, voir est une tache innée et nous ne mesurons souasha plifficulté pour obtenir
les mémes performances artificiellement. Malgré les av@sdeé la vision par ordinateur, les
systemes développés sont tres loin d’égaler les perforesashe I'ceil et du cerveau humains.
Mes travaux de thése se déroulent dans ce cadre complexestimaigant. Il s’agit de mettre
au point un systeme capable de détecter des piétons a pamiages provenant d’une simple
caméra. Le probleme est d’autant plus difficile que le systdevision est embarqué dans un
véhicule se déplacant en milieu urbain : I'environnemestiel contient de nombreux éléments,
est sujet a de multiples variations, et de plus, le procedsitsprendre place en temps réel
pour éviter une éventuelle collision.

Ce premier chapitre est une introduction a mes travaux ;ab# de situer dans quel contexte
scientifique ils sont réalisés, en présentant les différel@imaines de recherche auxquels ils
sont rattachés, et I'état de I'art sur ces questions.

1.1 Reconnaissance des formes

1.1.1 De l'Intelligence Atrtificielle...

Le terme d’Intelligence Artificielle (1A) désigne toutessleechniques et méthodes qui per-
mettent de doter des systémes informatiques de capaditésgede celles de I'étre humain. La
science-fiction s’est appropriée ce domaine en imaginatalots, dotés d’'une intelligence
qui serait semblable a celle de 'homme. Toutefois, de nassjonotre maitrise de I'lA est

1. En informatique industrielle, un systéme est dit temps lérsqu’il contrle un procédé physique a une
vitesse adaptée a son évolution.
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bien plus modeste; les systemes développés ne sont capakleldmiter certaines capacités
de I'hnomme. Prenons par exemple des robots alliant des itépae perception de I'environ-

nement et de commande qui sont capables de se déplacer dealaipmome en évitant les

obstacles (voir figure 1.1).

Le but de ma these est de réaliser un systéme permettant etdedédes piétons devant un
véhicule a partir d'une caméra embarquée. Mon travail se sitl niveau de la perception ; ef-
fectivement, il s'agit de recréer artificiellement les czifizs de perception d’un conducteur qui
chercherait de fagon active les piétons situés devant dtouté avec lesquels il pourrait entrer
en collision. Le systéme désiré est donc apparenté a umsysténtelligence Artificielle.

Caméra Vidéo ‘ bW Reconnaissance

I~

Vocale

Synthése
rl"(‘](ale Expression des

Emotions

Mains
Préhensiles

58 cm

25 degrés de .

NG ]
e Linux/Urbi

FIGURE 1.1 — Intelligence Artificielle : de la fiction a la réalité
a) exemple d’un robot imaginé par la science-fiction (extdai film I-Robots) ayant les mémes
capacités que I'étre humain,
b) exemple des capacités d’'un robot actuel (NAO de la sogigigbaran Robotics).

1.1.2 ... alareconnaissance des formes

Mais I'lA est un trés vaste domaine et les applications sordrdes et variées. Il est pos-
sible de distinguer plusieurs branches. Mes travaux desth@sscrivent dans le cadre de la
« reconnaissance des forme$47]. Cette appellation désigne les méthodes qui, a pastir d
'observation d’un objet, lui attribuent une classe. Pagregle, un systéme qui, a partir d’'une
observation radar, classifie des objets volants soit daelasseavions soit dans une classe
non-avionsréalise une tache de reconnaissance d’objets.

L'observation d’'un objet peut étre trés différente seloddeaine d’activité dans lequel nous
évoluons. Souvent c’est une observation visuelle qui di&éd (photo, séquence vidéo, image
meédicale, image satellite, etc.), mais il est égalemengiplesd’avoir une analyse radar, laser
ou sonore, le champ d’applications étant trés large. De mi&meotif a reconnaitre et a classer
peut-étre simple ou complexe, et les outils développés adayptés a chaque utilisation. Par
exemple, un cube sera plus facile a reconnaitre qu’un vipaggu'il a des propriétés phy-
sigues constantes dans le temps et I'espace alors qu'ugevest sujet a beaucoup plus de
changements.
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Dans le cadre de ma thése, nous cherchons a reconnaitredttess partir d'images vidéo.
Grace a une caméra embarquée, une observation visuellesderla a I'avant d’'un véhicule
est obtenue; la problématique principale est alors de regitme les piétons présents dans les
images, c’est-a-dire étre capable d’indiquer si les oletsents dans I'environnement devant
le véhicule appartiennent ou non a la clagsétons

Dans ce manuscrit, nous présentons les différentes étapaepant de réaliser ce systeme de
détection et de reconnaissance de piétons. Il ne s’agitgomudnir ici une description exhaus-
tive de I'état de I'art, ce qui ne saurait étre réalisablesdegnmémoire tant les méthodes sont
diverses et variées suivant les domaines d’applicatioss plutdét de donner une vue d’en-
semble des éléments qui permettent de réaliser cette tache.

Actuellement, il existe deux types de méthodes : les méthbdsées modéle et les méthodes
basées apprentissage. Les premiéres utilisent un modgpiétdn et identifient un nouvel objet
en calculant sa distance au modéle [10]. Les secondes fpet apne phase d’apprentissage
hors lign€ qui génére un classifieur capable de différencier les p#éti@s autres objets [74].
Les techniques développées dans cette thése appartienceite catégorie. Le tableau (1.1.2)
présente les différentes étapes. Pour réaliser ce systeraghase d’apprentissage préalable
est nécessaire (premiére colonne du tableau) ; la phasaitgrtent en ligne est alors possible
en utilisant les informations de la phase d’apprentissdgaxieme colonne du tableau).

Un glossaire (page 149) donne une définition des principaats ohe vocabulaire utilisés dans
la suite du manuscrit.

1.2 Segmentation d’'images

Nous avons vu précédemment que la premiere étape d’uneig@seance consiste a réaliser
une segmentation de I'image. Cette étape n’intervientigéer@ent pas lors de I'apprentissage
hors ligne lorsqu’une base d’apprentissage comprenaat@sjimages prédécoupéesautour
de I'objet a reconnaitre est utilisée. Par contre, lors ditaction et reconnaissance en ligne,
les données proviennent d’'une caméra dont le champ cougrarge scene et I'objet recherché
n’en occupe qu’une partie. Afin de pouvoir détecter puismeadtre cet objet, il est nécessaire
de diviser I'image initiale en une ou plusieurs zones di@t®u I'objet est susceptible de se
trouver. Cette étape de prétraitement de I'image permet danlimiter les temps de calcul qui
suivent puisque seules les zones conservées serontgraitée
Selon les capacités du descripteur qui est ensuite mis ereadans la chaine de traitement,
ces zones pourront étre découpées a nouveau en une ou usiagettes centrées autour de
I'objet et mises aux bonnes dimensions afin de mettre en atiéques données courantes avec
les besoins du classifieur. Celui-ci pourra alors attrilthecune d’entre elles a la claggétons

2. Un processus est diten ligne» lorsqu’il s'exécute au fur et a mesure du travail principaligioit réaliser ;
un processus hors-ligne réalise des taches en différé hiltpaincipal, soit avant en prévision d’'une opération
particuliére a effectuer pour le travail principal, soitr@ pour traiter par exemple des informations récoltées
pendant le travail principal.
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1. Traitement hors ligne 2. Traitement en ligne
Apprentissage Détection et reconnaissance
un ensemble d’images avec leurs
Entrées : étiquettes de classe : positif ou une nouvelle image
négatif

découpage de I'image initiale en

) ) des zones intéressantes,
segmentation des images en

Segmentation . c’est-a-dire des imagettes ou
vignettes autour des exemples|| ,, .- . .
I'objet recherché est susceptible de
se trouver
analyse via un descripteur adéquat extraction des informations sur
o de chaque exemple de la base chaque imagette en utilisant le
Description :

d’apprentissage pour en extrairgg méme descripteur que pendant la

des informations phase d’apprentissage
traitement des informations

fournies précédemment par le

descripteur avec les étiquettes de

I

S

utilisation du classifieur entrainé
pendant I'apprentissage pour que

systéme indique si I'objet
recherché est présent ou non danps
chaque imagette

e

Classification : ! , o
classe afin de créer un classifiel

qui sera capable de distinguer le
exemples positifs des négatifs

TABLE 1.1 — Les différentes étapes constituant un systeme detidéteobjets
En premier, I'apprentissage hors ligne et en second, laal&te et reconnaissance en ligne.

ou non-piétons

Pour sélectionner ces zones, deux types de segmentatioaréire mises en ceuvre. Dans un
premier temps, si des connaissanagwiori sur la scéne sont disponibles, elles peuvent étre
utilisées ; par exemple, en vidéosurveillance, la rechedihvisage d’'une personne peut étre
ciblée sur la porte d’entrée d’'un magasin, a une hauteunadégMais des informations sur la
scéne ne sont pas toujours connues, et méme parfois, cetgpa®suffisant voire inadaptable,
notamment lorsqu’il s’agit d’'une caméra mobile.

Dans un deuxieme temps, si aucune information n’est cordaseméthodes particuliéres peu-
vent étre employées pour segmenter les images ; cellegroiuggent par zones des pixels ayant
des propriétés communes (citons par exemple les approahssuillage, par frontiéres [14, 49]
ou par régions [8]) sachant qu'il est possible de fusionh&sipurs techniques pour segmenter
au mieux I'image. Tout cela dépend de I'application et dugsimmparti pour la réaliser.



CHAPITRE 1. INTRODUCTION 5

1.3 Description d'images

Lorsque des zones de I'image ont été définies et sélectisnihéut analyser I'information
gu’elles contiennent. Deux types de traitement sont egeslles.
Le premier type consiste en une amélioration de la qualitdrdage, par exemple pour atté-
nuer les défauts du capteur et les bruits associés aux mordd’acquisition (flou, mauvaise
illumination...). Ces traitements sont parfois réaliséanala phase de segmentation de I'image
mais peuvent I'étre apres de facon a avoir moins de zoneéwgier et ainsi réduire les temps
de calcul.
Le deuxieme type est directement lié a la tache de recormmmissd’'objets. Il faut extraire
des zones d'intérét des informations relatives a ce quiadeau dans lI'image; il existe des
descripteurs d’images qui permettent de caractérisdoiiimation disponible. Cette étape pri-
mordiale est détaillée dans le chapitre 2. Deux fagons deépey sont envisageables :
— soitI'image est décrite en des points particuliers etifimiifs : ¢’est un descripteur local
et ces points intéressants sont des points d’intérét;;
— soit tous les pixels de I'image correspondants a la zomé&t&t sont pris en compte dans
la description : c’est un descripteur global.

Descripteur local En ce qui concerne les descripteurs locaux, des méthodewefient de
détecter les points d’intérét. Par exemple, le détecteyroii®s de Harris [39] qui est certai-
nement le plus répandu; son principe est de détecter legehwnts brusques d’intensité sur
I'image pour ainsi mettre en évidence des coins.

FIGURE 1.2 — Exemple de détecteur de points d’intérét : le détectedtarris
Le détecteur de Harris permet de sélectionner dans I'imagale (a gauche) un ensemble de
points d’intérét (en rouge dans I'image a droite) qui copesdent a des changements brusques
de l'intensité dang directions.

Puis un descripteur caractérise chaque point d'intérés@anoisinage. Le plus souvent, il
s’agit de I'information qu’a calculée le détecteur.
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L'utilisation de points d’intérét est difficile a mettre etape dans le cas d’'un systéeme de re-
connaissance avec cameéra embarquée. En effet, le piéton ebjet déformable et de plus en
mouvement; les points d’intérét risquent de ne pas étre &raas d’'une image a l'autre (par
exemple en fonction de la posture de la personne ou des mgdt'illumination) et le classi-
fieur qui suit sera incapable de faire le lien avec les clad'sdgets envisagées. Néanmoins, il
existe des travaux de catégorisation [54] utilisant destpal’intérét.

Descripteur global En reconnaissance d’objets, un descripteur global estadile a utiliser
car il traite I'image dans son intégralité. Le descriptestransi moins sensible aux déforma-
tions du piéton d’'une image a l'autre. Deux images proch@égedbdonc conduire a deux des-
cripteurs proches. Un classifieur peut ainsi étre entrainées données pendant I'apprentissage
et il pourra associer ces deux images a une méme classe guaeendtion de distance entre
les descripteurs (par exemple distance euclidienne).deemde méme pour la reconnaissance :
en utilisant le méme descripteur que pendant I'apprergesda classifieur pourra associer un
nouvel objet a une classe d’objets apprise.

De nombreuses méthodes existent. Le choix dépend avaet@application visée et du temps
de calcul disponible pour la réaliser. En effet, dans le @asedonnaissance et de détection en
temps réel, il faut souvent faire un compromis entre qualéda réponse et temps d’exécu-
tion. Or si les informations fournies par le descripteur oetpas assez précises, le classifieur
sera difficile a entrainer pendant I'apprentissage et Rdtats qu'il fournira en reconnaissance
seront donc peu fiables. A I'heure actuelle, les descriptlas plus utilisés en reconnaissance
d’objets sont les ondelettes de Haar [74] et les histograsrmdaegradients orientés [19] du fait
des résultats satisfaisants et rapides qu’ils permettebtahir. Mais d’autres méthodes peuvent
étre envisagées. Le chapitre 2 est entierement consacdeaaspteurs mis en ceuvre dans ma
these.

1.4 Apprentissage automatique

Les méthodes d’apprentissage automatique sont utiliséestibaucoup de domaines (robo-
tique, vision artificielle, neuroscience, biologie...sent tres variées. C’est une autre branche
de I'intelligence Artificielle a laquelle fait courammergel la reconnaissance des formes. Cet
axe de recherche concerne le développement de méthodealgordhmes qui ont pour but, a
terme, la réalisation de taches complexes que des prograuplore simples ne pourraient pas
réussir. Calquant le modeéle humain, une entité informatigapprend a réaliser ces taches.

Il existe différentes approches dont un certain nombrem@&senté dans le chapitre 3 (voir sec-
tion 3.1). Succinctement, il s’agit de méthodes algoritues permettant a une machine d’agir
a partir d'une phase de travail hors ligne appelépprentissage. Pendant celle-ci, la machine
est entrainée sur des données correspondant a un probléme ddle est ensuite capable de
généraliser ce qu’elle a étudié pour répondre de maniegati®a des problemes similaires.
En reconnaissance d’objets, le but est de faire de la clestsiin. La phase d’apprentissage
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consiste a enseigner au systeme ce que sont les objets féesrdéds classes. Le systeme ainsi
entrainé doit ensuite étre capable d’associer un nouvet ada bonne classe.

Dans le cas de la reconnaissance d’un objet particuliéggitsd’'une classification entre deux
classes d’'objets : les exemples positifs sont tout ce quedbeucet objet et les exemples néga-
tifs sont tout ce qu’il n’est pas.

Dans cette these, il s’agit de mettre au point un systéemeteetdsn de pietons par vision. Des
méthodes d’apprentissage permettent de réaliser le coesystitme : la reconnaissance des
piétons. Pour ce faire, nous avons recours a des bases d$nmgortantes (plusieurs milliers)
contenant des exemples de piétons et de non-piétons (Indsimvéhicules, panneaux de signa-
lisation, arbres, etc.) afin d’étre capable de distingusderix classes d’objets.

Nous mettons ensuite en ceuvre des techniques d’appreaips@ulaires a I'heure actuelle
pour faire de la reconnaissance d’objets : des algorithra@®dstinget des méthodes a noyau.
Le chapitre 3 présente ces méthodes et les contributiorstéeg a ce niveau.

1.5 Systeme de reconnaissance de pietons

Ma thése se déroule dans le cadre d’un projet ANRitulé LOVe* dont le but est de lutter
contre les collisions piétons/voitures. L'enjeu majetidesdévelopper des algorithmes capables
de détecter, reconnaitre et suivre en temps’iésl piétons évoluant dans I'environnement d’un
véhicule, circulant en milieu urbain, a partir de difféienapteurs embarqués sur le véhicule.
Ces dix derniéres années, des améliorations ont permigrd@oter de fagon significative les
performances de calcul des ordinateurs. Les applicatiengcbnnaissance ont pu alors étre
envisageées en temps réel et des études ont abondé en ce sens.

Il existe de nombreuses techniques de détection de piétam$@ide a la conduite [33]. Chaque
meéthode développée est en lien direct avec le type de captiésé ; certaines exploitent des
données issues d’'un systéeme monovision, d’'un systemeosigign, d’'un télémétre laser ou
encore d’'un radar. Plus récemment, certains systemespet a plusieurs capteurs car I'in-
formation sur I'environnement autour du véhicule est dbesiucoup plus riche [34]. Il s’agit de
la fusion de données. Les résultats sont en général prolamscela ne rend pas pour autant
obsolete la recherche sur les applications mono-capteut.drabord, l'intérét de développer
une application d’aide a la conduite est de pouvoir I'adsessun large public. Or installer
plusieurs capteurs (caméra + télémetre + radar) sur lareoite« monsieur-tout-le-monde
est inenvisageable financiérement et les méthodes utilisaseul capteur gardent donc leurs

3. Agence Nationale de la Recherche

4. LOVepour« LOgiciels d’Observation des Vulnérablks

5. Dans le contexte du proje©Ve le systeme devra traiter les informations de facon a épelda de détecter
les piétons avant que le véhicule arrive & leur niveau ; leecaes charges du proje©Ve[43] indique notamment
que« Tout piéton, & une distance inférieure ou égate gecondes * la vitesse du véhicule (en m/s), présent dans
le champ de vision du capteur devra étre détecté et signdiéir chapitre 5 pour plus de précisions).
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intéréts. Toutefois, augmenter les performances desitilgus bas-niveatpeut contribuer a
améliorer ceux de la fusion de données; cet axe de recheocttgbtie encore aujourd’hui a
travailler sur les techniques mono-capteur.

Dans cette optique, les caméras sont tres appréciées cawl@uest relativement faible par
rapport aux autres capteurs cités ci-dessus; en outre stensg utilisant une caméra ne néces-
site gu’une calibration - bien maitrisée a I'’heure actuelmur exploiter les données. Enfin,
I'information fournie est plus riche qu’avec certains astcapteurs (télémétre). La détection
d’un piéton avec une seule caméra est ainsi envisagée méx@gaiter I'information contenue
dans une image est encore un challenge. Nous allons dorchehelans cette thése a dévelop-
per des techniques de détection et de reconnaissance despépartir d’'une simple caméra.
La réalisation des différentes fonctions présentées datableau 1.1.2 doit s'intégrer dans un
systeme de détection/reconnaissance de piétons monotasigu’il est montré en figure 1.3.

APPRENTISSAGE

iétons |, Non-Piétons
sl 1y g

Piétons  Non-Piétons

§ 11 E‘v
1 B ‘
T ¥ 1N
"i v ﬁ % & R WA P Fen  Romp. Nowp.
escription des Entrainement du

Base d'images images de la base classifieur

|
aall

.

¢
2 n

Non-Piéton Piéton Non-Piéton

Image de la scéne Segmentation en Description des Non-Piéton  Non-Piéton
Systéme de vision devant la caméra imagettes imagettes Classification

DETECTION ET RECONNAISSANCE

FIGURE 1.3 — Présentation du systeme complet désiré

Tout d’abord a lieu une étape d’apprentissage hors ligne velescription de la base
d’'images et I'entrainement d’un classifieur. Pendant |aspltie détection et de reconnaissance
en ligne, la caméra fournit une image de la scene a I'avang&tiicule ; une segmentation est
tout d’abord utilisée pour sélectionner des zones d’inténdis les imagettes extraites des zones
d’intérét sont décrites par le méme descripteur utilis@panl’apprentissage. Le classifieur qui
a été entrainé pendant I'apprentissage détermine alorgsamce ou non de piétons dans ces
imagettes.

6. Le bas-niveau désigne des algorithmes qui sont au plebesalu matériel et donc des capteurs.
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Il existe déja des études répondant a cette question [22n88F présenterons dans le chapitre
5 des systemes référents pour cette application préciges@aiion 5.1).

1.6 Dans cette these

1.6.1 Problématique

Dans cette thése, il s’agit d’exploiter les informationgpeovenance d’'un systeme de vision
se résumant a une simple caméra. Celle-ci fournit une imade scene a I'avant du véhicule
et le but de I'étude est d’étre capable de reconnaitre lésnEéitués dans cet espace. Pour ce
faire, plusieurs critéres doivent étre respectés :

— l'objet recherché - un piéton - est sujet a de hombreuseatians ; il faut prendre en
compte non seulement les changements extrinseques p&s/pqule systeme de vision
(conditions d'illumination, position d’observation dedaméra) mais aussi les change-
ments intrinséques de la clagsétons(dimensions des personnes, postures, vétements,
etc.);

— la caméra envoie une image représentant une large sceaet dewehicule ; bien que
cette image soit de haute résolution, les objets rechercliggérieur - les piétons - ne
sont représentés que par quelques centaines de pixelsif géfaluer les performances
des méthodes pour de faibles résolutions;

— le but visé est une application temps réel ce qui impose lleix @u niveau du temps
d’exécution des méthodes utilisées : il faut que la méthaneldppée soit capable de
détecter les piétons avant que la voiture n’'arrive a lewsanix ; les différentes taches
réalisées - segmentation, description, classificatiorvrahe donc étre peu colteuses en
temps de calcul au moment de I'exécution.

Il existe des systemes (voir état de I'art en section 5.1y@pondent dans une certaine mesure
a cette problématique ; il faut toutefois noter que tous hjzas été implémentés pour des ap-
plications d’aide a la conduite, sous les contraintes pl&cénent citées. Le but de cette thése
est donc de tester et de comparer les méthodes existantepshbkes de répondre au cahier des
charges, de proposer une combinaison judicieuse de cesdesthet d’apporter de nouvelles
solutions pour améliorer I'existant. Le but & atteindreuessysteme complet présenté en figure
1.3 avec:

— une segmentation d’'images rapide et judicieuse perntateanéduire le champ de re-
cherche de piétons éventuels;;

— un descripteur d’'image rapide mais suffisamment pertipemt permettre une classifica-
tion correcte ;

— un classifieur donnant une réponse rapide quant a la claskebget, tout en ayant de
bonnes performances de reconnaissance de piétons et prusded détections.

La rapidité se mesure en fait pour tout le systeme : il faut lgecution de la totalité des
processus se fasse enemps réeb. Ici, cette expression sous-entend que le systeme soit ca-
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pable de détecter et de reconnaitre les piétons préserg$ elarironnement du véhicule avant
gue celui-ci ne I'atteigne, afin que le conducteur soit avkuine situation dangereuse (voir le
cahier des charges section 5.2.3).

La performance de la globalité du systeme développé dépendédultats fournis en sortie de
la chaine de traitement. Cela correspond donc aux résdliatkassifieur et de la bonne recon-
naissance des piétons. Le systeme sera parfait s’il esbleapa reconnaitre tous les piétons
tout en ne donnant aucune fausse détec¢tim pratique, le systéme recherché doit avoir un
bon taux de reconnaissance avec un faible taux de fausszsidgs.

1.6.2 Contributions

Pour réaliser ce systéme, nous explorons dans cette thesmgsamble de méthodes exis-
tantes tant au niveau de la description d'images que de $&ifitation. Il s’agit de choisir
ensuite les plus pertinentes et de les combiner judicieesgran adéquation avec les criteres
signalés ci-dessus. Nous apportons également nos propmégbations aux méthodes exis-
tantes pour répondre au cahier des charges :

— notre premier apport est un nouveau descripteur simple gficace dans ce contexte
particulier, présenté en section 2.5.3. Ce nouveau désaripinaire, basé sur des com-
paraisons de luminance de pixels, permet d’atteindre de bEsultats en classification,
tout en étant rapide a calculer. Nous avons ensuite utissénttthodes d’apprentissage,
soit a base dBoosting soit a base de méthodes a noyaux. Celles-ci se basent sur un
modéle unique de classifieur et différentes maniéres dedésde probléme sont envisa-
gées. Nous utilisons des approches courantes (SVM, RVM)wet présentons aussi une
variante (voir section 3.4.4) utilisant une estimation @assdes moindres carrés ; celle-ci
atteint des résultats de classification comparables aukadés usuelles mais avec une
formulation plus simple;

— nous avons associé descripteurs et classifieurs afin deetran systéme de reconnais-
sance performant; les performances de chacune des méfhagpesées sont testées et
comparees dans le cadre d’'une expérimentation sur une basges dans le chapitre
4. Afin de gérer au mieux nos descripteurs et classifieurss poaposons également de
combiner les méthodes a noyau avec un algorithme AdaBoostddminuer la taille de
I'ensemble d’apprentissage tout en améliorant les résutta classifieur (voir sections
4.6etd.7);

— nous intégrons enfin tous les éléments développés dansstammsy complet de détec-
tion/reconnaissance de piétons a partir d’'une caméra euéapour réaliser un véritable
outil d’aide a la conduite (voir chapitre 5).

Tous ces travaux ont donné lieu aux publications suivahtgit 08a, Leyrit 08b, Leyrit 09b,
Leyrit 09a, Leyrit 10] répertoriées page 139.

7. Une fausse détection est un objet qui n’est pas un piétimagua le systeme identifie comme un piéton.
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1.6.3 Plan du mémoire

Le plan de la thése suit la construction du systéeme déve]@pgsvoir :

— dans le chapitre suivant, nous introduisons les desarp@images envisagés pour re-
pondre a la problématique et comment ils sont construits ;

— dans le chapitre 3, la tache de classification est expicités classifieurs sélectionnés
sont des méthodes d’apprentissage superviséddadstinget I'’AdaBoost ainsi que les
méthodes a noyau (SVM, RVM, moindres carrés et moindregs@énalisés) ;

— dans le chapitre 4, nous présentons les stratégies miggacanpour combiner descrip-
teurs et classifieurs pour étre capable de traiter des demtgégrande dimension. Nous
donnons des résultats théoriques sur les méthodes saleiti® tant au niveau descrip-
tion que classification. Il s’agit d’entrainer ces méthoslesdes données d’apprentissage
et ensuite de valider leurs performances sur des donnéebltes comparons ainsi dif-
férentes méthodes et voyons comment se positionne la nétre ;

— le chapitre 5 décrit I'application visée par ces travauxfapport direct avec le projet
ANR LOVe Tout le systéme est détaillé et des résultats expérimestat fournis ;

— Enfin le chapitre 6 cl6ture ce manuscrit par une conclusémémale. Les méthodes dé-
veloppées, les résultats théoriques et pratiques régles@tant cette thése sont analyseés
et critiqués. Des perspectives qui permettraient d’ameiliet de compléter ces travaux
seront également proposées.
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Chapitre 2

Descripteurs d'images en reconnaissance
des formes

D’un point de vue informatique, une image de luminance espkiment un tableau de
nombres, dont chacun est la valeur de la luminance du pixekespondant dans I'image. Il
apparait aisément qu’a partir de tous ces nombres, il esicdd de reconnaitre non seulement
une forme complexe (comme une personne) mais méme desatiémsrde plus bas niveau
comme une simple forme géométrique. C’est pourquoi desipiesas d'images sont couram-
ment utilisés. Ceux-ci permettent de calculer pour une edannée une information plus riche
a partir d'une méthode de calcul adaptée.

2.1 Introduction

Il existe deux types de descripteurs : les descripteursifoetles descripteurs globaux (voir
section 1.3). Les premiers décrivent une simple portiorideage. Généralement, il s’agit du
voisinage d’'un point précis de I'image qui contient des iinfations intéressantes pour décrire
la scene ou I'objet présent dans celle-ci. Ces points appalints d’intérét sont généralement
choisis via un détectewad hoc Une fois les points détectés, ils sont décrits par un dasen
local qui utilise le voisinage de ces points.

Les seconds - les descripteurs globaux - font, quant a ewxdascription de I'ensemble de
'image. Généralement, 'image est découpée et traitée@stBlocs. Une description de chaque
partie est calculée et au final une description de I'imag@enest obtenue.

Le choix du descripteur - gu'’il soit local ou global - déperel@pplication visée. Les infor-
mations extraites grace a un descripteur sont essentisfiesne sauraient étre suffisantes en
elles-mémes. Les descripteurs locaux sont des descidteamui sont en général utilisés soit
pour un nombre de points restreints dans le cadre d’'unecapipin temps réel, soit pour une
description trés précise d’'une image pour des traitemémtsgde plus classiques qui ne re-
quiérent pas d’exécution temps réel. En général, les gsars globaux sont utilisés pour des

13
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images de petite taille qui contiennent un seul objet et menseene complexe. lIs peuvent étre
utilisés pour les applications temps réel, donnant ainsdemnent une information globale de
ce qui est présent dans I'image. Bien s0r, I'utilisationrddlescripteur n’est pas cantonnée a
une application donnée, et beaucoup d’entre eux peuvenaéaptés en fonction de I'utilisa-
tion désirée.

Le but de ma thése est de reconnaitre des piétons dans dessiri#lgs sont fournies par une
caméra embarquée dans un véhicule. Celle-ci filme touteglaesdevant la voiture. Une mé-
thode explicitée dans le chapitre 5 nous permet de segnm@mizge afin d’obtenir un ensemble
d’'imagettes candidates. Ces imagettes contiennent uotidont il faut déterminer la classe
d’appartenance. Un descripteur global est alors appligif@irnit une description qui permet a
un classifieur (voir chapitre 3) de déterminer si un piétdmpessent ou non dans chacune de ces
imagettes. Lorsque cette tache de classification estééaligaut que le descripteur utilisé pour
caractériser les objets fournisse des réponses prochesips@exemples analogues. En effet,
le classifieur calcule ensuite une distance entre chaqueplésn et, en fonction de celle-ci, il
établit si les exemples correspondants appartiennent éraenclasse ou non.

Notations Le terme« descripteur désigne donc l'outil qui permet de décrire une image.
Un nombreN d’'images est disponible. Chacune est natéavec: € [1, ..., N| le numéro de
'image. Un descripteur fournit alors pour une imagein vecteur de caractéristiques ndté
de taille K. Chaque composantede ce vecteur est donc une caractéristique de l'infageu

« feature» en anglais - qui est notdé(k) aveck € [1, ..., K].

Nous décrirons dans ce chapitre plusieurs descripteuns¢lt@mbord, nous introduisons les des-
cripteurs couramment utilisés en reconnaissance d’objessondelettes de Haar (voir section
2.2), les histogrammes de gradients orientés (voir setid) les matrices de covariance (voir
section 2.4) et les descripteurs binaires (voir sectiol. Abus présentons ensuite celui que
nous avons développé dans le cadre de cette thése (voors&cii3).

2.2 Ondelettes de Haar

2.2.1 Introduction

L'analyse par ondelettes a été introduite dans les anné&3 d®ur étudier des signaux.
Cette représentation donne simultanément des infornsat@nporelles et fréquentielles, faci-
litant ainsi I'identification des caractéristiques physiq de la source du signal. D’abord utilisé
en traitement du signal, leur champ d’applications s’eshd@t a bien d’autres domaines, no-
tamment au traitement d'images. Aujourd’hui elles sont esadipteur largement répandu en
reconnaissance des formes.

Une ondelette est une fonction de carré sommable sur I'espadidienR™ (n € N*) , le plus
souvent oscillante et de moyenne nulle. De facon généedepridelettes sont regroupées en
familles, comprenant une ondelette initialeappelée« ondelette mere et de I'ensemble de
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ses images obtenues par transformations affinesiéfans
La formulation générale est donnée par :

7mJ@)=~§§ (t;T) 2.1)

avect la variable a étudier ep, . (¢) 'ondelette de dilatatiors et de translation dérivant de
'ondelette mere).

0.8-
0.6-
0.4
0.2

o

0.2
—0.4F
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-0.8f
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-1 -0.5 0 0.5 1 15 2
t

FIGURE 2.1 — L'ondelette de Haar

Il existe plusieurs types d’ondelettes utilisées en imagaymme I'ondelette de Gabor [15,
88] ou I'ondelette de Haar [75, 95]. Celle-ci (voir figure Rekt définie par :

1 i 0<t<3
P(t) =< —1 si s<t<l1 (2.2)
0 sinon

Papageorgiou et al. [73, 75] ont adapté cette ondelette afiutiliser en tant que descripteur
d’'images pour la reconnaissance d’objets. L'idée est didacles différences d’intensités entre
des zones particuliéres d'une image et Z, 1. Prenons I'exemple d’'une image de visage en
niveaux de gris (voir figure 2.2) : il apparait aisément qubdache, le nez ou les yeux sont
des zones de changements d’intensité. Les ondelettes dgeétazettent alors de capturer ces
caractéristiques en les adaptant en position, en taille etientation ; la figure 2.3 schématise
les différentes orientations usuellement exploitées eomeaissance d’objets.

L'ondelette de Haar précédente (voir équation 2.2) essatéler2D en prenant le produit ten-
soriel de la transformation par deux ondelettes 1D. Endhiisant lax fonction de changement

d’échelle» suivante :
1 si 0<t<«l1
o(t) = { 0 sinon (2.3)

1. Par convention, dans les figures suivantes (voir figuia23, 2.4 et 2.5)7; correspond a la partie grisée
et Z, a la partie blanche.
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L'ondelette de Haar verticale est donnée par(zt,y) = ¥ (z) ® ¢(y) et I'horizontale par :
¥(x,y) = ¢(x) ®Y(y) 2. Londelette qui encode les informations diagonales estrake par le
produit ;¢ (x,y) = ¥(x) ® ¥(y). Elles sont représentées par la premiere ligne de la fig8re 2.
Soitp(z,y) l'intensité d’'un pixel d’'une image aux coordonnéesy). Schématiquement, une
ondelette de Haar est ainsi calculée :

L si p(r,y) € Zy
h = Z ax* p(zr,y)aveca =< —1 Si p(z,y) € Zy (2.4)
0  sinon

FIGURE 2.2 — Exemples de description d’un FIGURE 2.3 — Exemples d’ondelettes de Haar
visage avec des ondelettes de Haar

Dans [75] les ondelettes sont choisies pour caractériseemigroits particuliers de I'image.
Pour caractériser au mieux un objet, chaque ondelette eptea en position et taille. Par
exemple, pour un visage, une ondelette d’orientation batade est tres souvent utilisée pour
la bouche avec une taille adéquate et une ondelette verpoal caractériser le nez (voir figure
2.2). Mais pour améliorer le modéle, les ondelettes sortadéps autour de la position initiale
afin d’obtenir un ensemble complet pour décrire I'image.

2. ® désigne le produit tensoriel.
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2.2.2 Calcul rapide d’ondelettes de Haar a I'aide d’'image itégrale

X X

J J

FIGURE 2.4 — Principe de I'image intégrale FIGURE 2.5— Calcul d'une ondelette avec une
La valeur du point aux coordonnéés, y) de  image intégrale
limage intégrale est la somme de tous les
pixels situés dans la partie grisée.

Pour des objets ayant une forme complexe, il est nécessatibsdr des ondelettes de
multiples tailles et orientations afin d’améliorer la qt@lde la description de ces objets. Le
dictionnaire adéquat devient alors rapidement importaluied a calculer. Viola et Jones [95]
ont exploité lesk Summed-Area Tablesprésentées par Crow [18] pour calculer plus efficace-
ment toutes ces ondelettes. Le principe est de passer paeprésentation intermédiaire de
I'image initiale appelée image intégrale, notéelineqa. Elle consiste a calculer pour un pixel
donné de I'image, la somme des pixels situés au-dessus aeydecacelui-ci comme présenté
dans la figure 2.4. Ainsi I'image intégrale contient a la gosi(x,y) :

[intégral(xa y) = Z [(xla y/) (2.5)

' <=z,y<=y’

Grace a cette représentation, une ondelette s’obtientrapidement. Par exemple, I'ondelette
de la figure 2.5 se calcule comme la somme déférences de I'image intégrale :

h = intégral(an yA) + [intégral(xDa yD) - (Iintégral(xBa yB) + ]intégral(xCa yC)) (2-6)

A,B,C et D étant les quatre points de I'image.
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2.3 Histogrammes de gradients orientés

2.3.1 Introduction

Les histogrammes de gradients se basent sur le calcul degradi peut se faire en tout
point d’'une image. De fagon générique, le gradient permetatieuler les variations d’'une
fonction par rapport aux variations de ses différents pateas. En ce qui concerne le calcul
de gradients dans les images de luminance, il s'agit de lealtauvariation de I'intensité des
pixels dans différentes directions. Cela revient & un ¢aleugradientlD dans les directions
intéressantes (classiqguement en horizontal, verticalagodal). Un gradientD horizontal ou
vertical est tout simplement un calcul de la dérivée paetig¢ la fonction imagé (x, y) (voir
figure 2.6).

FIGURE 2.6 — Calcul du module et de I'orientation du gradient
a) image initiale. b) calcul du gradient suivant x. c¢) calclul gradient suivant y. d) orientation
du gradient.

Les histogrammes de gradients orieftpermettent de calculer les occurrences des orienta-
tions du gradient dans une portion localisée de I'imagenitstté introduits par Dalal et Triggs
[19] pour faire de la reconnaissance des formes sur desgiéiens des images fixes. Ce des-
cripteur est aussi utilisé dai$FT* présenté par Lowe dans [62]. Ici, 'idée est d’en exploiter
la qualité mais de fagon épurée afin de I'utiliser pour dediegipons temps réel.

3. HOG pour« Histograms of Oriented Gradients
4. SIFT pour« Scale-Invariant Feature Transform
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2.3.2 Calcul des HOG

Premiére étape : calcul du gradient Il s’agit de calculer le gradient pour tous les points de
'image ; usuellement deux masques de dérivation sont @pgsi sur I'image, un horizontal -
voir équation 2.7 - et un vertical - voir égquation 2.8 :

M, =[-1,0,1] (2.7)

My = [-1,0,1]" (2.8)

Pour chaque point de I'image, une approximation de la coanteshorizontale du gradient
notée, et de la composante verticale notégest ainsi obtenue. La plupart du temps la valeur
absolue du gradient est prise car c’est le contraste entre régions qui importe le plus : un
objet noir sur un fond blanc aura donc la méme réponse qu’jet blanc sur un fond noir.

Deuxieme étape : calcul de I'orientation Une fois que le calcul du gradient a été effectué
pour tous les pixels de I'image, il faut en calculer I'oriation ; celle-ci peut étre définie comme
. G : :

étant I'angled = arctan (G—y) Classiquemertt € [0, II] (voir [87]).

T

Troisieme étape : construction de I'histogramme L'image est divisée en plusieurs cellules.
Pour chacune d’entre elles, un histogramme de gradiergatés est construit en comptabi-
lisant les occurrences du gradient dans une barre corrdapba un intervalle d’orientation
spécifiqgue. Un exemple est montré sur la figure 2.7.

Différents types de masques ont été testés dans [19]. leeles R-HOG (pouRectangular-
HOG) des C-HOG (pouCircular-HOG). Pour les R-HOG, les gradients autour du pixel sont
comptabilisés avec une fenétre rectangulaire ; les C-HO@&sgpondent a l'utilisation d’une
fenétre circulaire autour du point considéré pour le calicugradient. Cette approche est tou-
tefois peu utilisée pour des applications de reconnaissatiobjets car il requiert un temps de
calcul plus conséquent.
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2 3 4 5 6 7 8
0<6<m8 W8 <0< T4 W4 < 6 < 314 34 <08<m2 T2 <6 <514 514 < 8 < 312 3m2<6<7m8 T8<8<m

barres

FIGURE 2.7 — Exemple d’'un histogramme de gradiengstarres correspondant a I'image 2.6.

Diverses méthodes ont été développées. Tout d’abord, tesrences comptabilisées peu-
vent étre pondérées par la magnitude du gradient [6]. Cecistifie par le fait qu’'une région
uniforme se caractérise par un gradient de faible amplitode’est lorsque le gradient atteint
des grandes valeurs que l'information est la plus signifieatar cela correspond par exemple
a des coins ou des contours d’un objet.

Il faut également choisir le nombre de barrebins» en anglais) désirées par histogramme, a
ajuster pour chaque application. Une barre d’histogranonespond au nombre d’occurrences
de l'orientation du gradient pour un intervalle donné. Leigidu nombre de barres influe di-
rectement sur la précision des informations : un petit nend® barres réduit I'information
disponible, mais trop de barres risque de ne pas faire tessoe information globale intéres-
sante.

Enfin certains préconisent la normalisation des histograsnafin de pouvoir décrire correc-
tement la grande variabilité des images disponibles daedase de données. Dans [87], plu-
sieurs termes de normalisation ont été testés. Chacunrelemt a été calculé pour un ensemble
de cellules, appelé bloc.

2.3.3 Utilisation

Ces derniéres années, de multiples versions ont été miseg\e [6, 76] et il parait difficile
de savoir quelle est la meilleure a utiliser pour sa propmiegttion. Il est donc nécessaire de
passer par une phase de test pour régler les nombreux pegamdés HOG (type de masque,
nombre de barres de I'histogramme, etc.). Malgré cet in€oi@nt, ce descripteur est devenu
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trés populaire en reconnaissance d’objets. En effet, finibules bons résultats tout en étant
applicable en temps réel, notamment a travers I'emploi ajes intégrales [77].

2.4 Matrices de covariance

Des approches utilisant des matrices de covariance onmhréeat été développées [92, 99]
avec de tres bons résultats pour la vidéosurveillance.i@&mss une imagé de dimension
W x H. A partir de cette image, pour chague pixel de coordonfiéeg un ensemble de ca-
ractéristiques peut étre extrait comme l'intensité, ledgmat... ou n'importe quelle autre infor-
mation qui caractérise I'apparence de I'objet recherclutohkd le nombre de caractéristiques
calculées pour un point donné. Nous pouvons alors détermmensemblél” x H x d de
caractéristiques qui décrivent I'image. Regroupons dangateurz, les caractéristiques d’un
point d’une régionk de I'image (aved? C I). Cette région contient points et un ensemble
de vecteursy, aveck € [1,...,n| est disponible. Elle est alors représentée par la matrice de
covariance’r suivante :

> (7 — )z — )" (2.9)

n
—1Zg
avecu = Z’“;l

Les matricesT(L:ie covariance, en tant que descripteur densgggiacodent une information sur la
variance des caractéristiques et leurs corrélations ellt® mais également la disposition des
caractéristiques dans la région concernée si les coordemeéatives du pixel sont présentes
dans le vecteur,,. Une méthode utilisant les images intégrales a été propmsédes calculer
plus rapidement [91]. La matrice de covariance obtenueyasésique, et seule la partie trian-
gulaire supérieure est conservée pour créer un nouveaewvele caractéristiques. La définition
d’'une mesure de distance entre deux matrices de covariahaassi une problématique. Dans
[92], les auteurs proposent d'utiliser une distance daesvarniété riemannienne.

Différentes maniéres d'utiliser ces matrices de covagasunt actuellement envisagées pour de
la détection de visage ou de personnes.

2.5 Descripteurs binaires

Ces derniéres années, de nouveaux descripteurs d'imagepgmarus pour répondre a des
applications spécifiques. Des caméras bas-codt s’instalgourd’hui dans notre environne-
ment : surveillance de magasins, de rues, d’aéroportsis.dea caméras sont également utili-
sées pour l'aide & la conduite. Au départ il s’agissait deérasx passives qui ne faisaient
que filmer une scéne sans autre interaction. Aujourd’hig, pfegrammes sont créés afin de
rendre ces cameérasactivesy : suivi de personnes, détection automatique d’obstac@ans
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ce contexte, des algorithmes performants doivent étre maee. Une des difficultés de ces
processus est de réaliser les actions adéquates dans uimngéldi afin que les résultats obte-
nus soient utilisables. Par exemple, pour alerter un aubdisie de la présence d’'un obstacle
sur laroute, non seulement il faut détecter correctemehstacle mais il faut également avertir
le conducteur suffisamment tét pour qu’il puisse agir en équsnce.

C’est dans ce contexte que les descripteurs binaires peétrerattractifs. En effet, outre leur
faible cot de calcul, ils sont aussi intéressants car ustamtie entre deux vecteurs binaires
est aussi rapide a calculer, par rapport aux autres desgriptDe nombreuses variantes ont été
mises en place mais leur utilisation reste plus au moins demtielle aux laboratoires qui les
ont développés. C’est certes dommageable mais c’est sodiuieau fait que chaque nouveau
descripteur a été mis en place pour répondre a une apphsgir@cise : limitation du matériel
utilisé (processeurs), résolution des images, temps cigiad désiré...

Certains descripteurs binaires ont été présentés poardaila classification avec des arbres de
décisions [4]. Il s'agit de relever la présence d’une infation - par exemple la présence d’'un
coin - et de relever la réponse binaire dans une branche iibed:aChaque branche de l'arbre
représente une portion de I'image et au fur et a mesure dessép obtenues, la classe a la-
guelle appartient I'objet peut étre déterminée. Lincaneét de ces méthodes est qu’elles ont
un co(t énorme en temps de calcul. Des variantes ont étégFep{25, 59] pour stocker les in-
formations de ces arbres dans un vecteur de caractéristigiipeut étre fourni a un classifieur
plus rapide (de type AdaBoost ou SVM). Mais ces techniquppasent que I'objet a identifier
ne subisse que peu de variations pour comparer les mémesaifons d’un objet a l'autre.
Or ce n’est pas le cas pour de la reconnaissance de piétofe posture, les vétements sont
tellement changeants qu'il est difficilement envisagedelenettre en place une telle méthode.
C’est d’ailleurs ces raisons qui nous ont poussés a dévetoymire propre descripteur (voir pa-
ragraphe 2.5.3) en s’inspirant de ceux présentés dansrkegrpphes suivants : léscal Binary
Patterns(voir section 2.5.1) et lepoints de contrélévoir section 2.5.2)

2.5.1 Local Binary Patterns (LBP)

Introduit en 1996 par Ojala et al. [71] puis complété dang,[@@ type de descripteur ca-
ractérise le voisinage d’un point de I'image en calculanliférence du niveau de gris du pixel
considéré avec les niveaux de gris des pixels situés dassi@age (voir figure 2.8).
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FIGURE 2.8 —Local Binary Patterns
Un mot binaire est créé en comparant successivement ISittedu pixeln. avec les pixels
ni—o.... 7 du voisinage.

-----

Pour calculer ce descripteur, un cercle de centret de rayonr (voir figure 2.8) est consi-
déré.N points équi-répartis sont alors sélectionnés sur ce cemiefigure 2.8). Ce descripteur
renvoie un mot binaire dont chaque bit correspond a la coamgaar du pixel central,. avec un
pixel voisinn; (i = 1...IN); si le niveau de gris du pixel voisin est supérieur ou égaldleur
est mise d, et dans le cas contrairg)asoit :

N-1 .
i 1 si x > 0,
LBPgn(x,y) = Z s(n. — n;)2" avecs(z) = { 0 sinon. (2.10)
i=0 :

Ce descripteur est largement utilisé en reconnaissancerae$ [3], notamment en catégori-
sation d'images [41]. La catégorisation d'images est unalamqui cherche a reconnaitre un
objet particulier dans une image afin de lui affecter uneselgsécise. En général ce type de
traitement est utilisé pour classer de grandes bases dée®on faire de la fouille de données
(comme la recherche d’'images sur le web).

L'inconvénient de ce descripteur est le nombre de paramatiiger. Effectivement, les versions
de ce descripteur sont nombreuses, suivant la valeur Nxéarrespondant au nombre de pixels
voisins et suivant le rayof® choisi. Généralement ces deux parametres sont réglés aie fac
empirique : courammenyY est fixé a huit el? & de petites valeurs. Toutefois, pour de grandes
bases de données, le réglage optimum devient difficile &érokt le passage a une application
temps réel est difficile si le nombr€ de pixels voisins a considérer est important.
Néanmoins, I'avantage de ce descripteur est la notion deoamison binaire. En effet, cela
permet d’allier une bonne description d'image a une facidie calcul. De plus, le stockage
mémoire des informations, en particulier pour de grandsssde données, est d’autant plus
réduit. Etant donné que le but de cette these est de fairerdedanaissance de piétons, nous
allons avoir recours a de grandes bases de données. Cesagspaclonc a prendre en compte
pour construire notre propre descripteur adapté a cettecappn.

2.5.2 Points de contrble

Dans [1], les auteurs ont mis au point un descripteur appeld@nts de contrble. Pour
construire ce descripteur, deux listes de points sontran@tment constituées de facon a ce que
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n'importe quel point d’'une liste soit séparé d’'une distamgeimum K de tous les points de
I'autre liste. Ensuite I'intensité des pixels est compat&aformation retournée est binaire : si
tous les points de la listeont une intensité supérieure a ceux de la liste descripteur répond
1, et0 sinon.

Ce descripteur permet donc de s’affranchir du calcul paegatiimages qu’utilisent les on-
delettes de Haar puisqu’il se place au niveau du pixel. Ledxherché est donc de créer un
descripteur rapide, particulierement bien adapté auXxeaipins temps réel. De plus, des qu’un
point de la premiere liste a une intensité inférieure a cdduia deuxieme liste, I'information
retournée vaul et il est inutile de tester les autres points de contrdle.

Il faut maintenant déterminer quels points vont étre si@rogs pour construire les deux listes.
Nous avons une contrainte sur la répartition spatiale deggpmais les possibilités sont en-
core trop importantes pour obtenir un descripteur rapidestl donc proposé de sélectionner
ces points par un algorithme @®osting(de type AdaBoost), ce qui permet de sélectionner de
bonnes caractéristiques mais aussi de créer dans le mémpeg tenalassifieur.

D’abord utilisés pour faire de la reconnaissance de visagess points de contrble ont été
modifiés et étendus a des applications de reconnaissanoétdesou de voitures [67].

2.5.3 Comparateur de niveaux de gris

Dans le projeLOVe les images de luminance fournies par le systeme de visaviggment
de caméras standards; elles ont une taill&4dex 480 pixels et montrent la globalité de la
scene devant le véhicule. Les piétons présents dans ceeaspaont alors représentés que par
guelques centaines de pixels (voir paragraphe 5.3.3). Bouss donc développé notre propre
descripteur de niveaux de gris afin de gérer au mieux cesaiot@s. L'utilisation de descrip-
teurs de grande précision n’est pas requise puisque liirdiion décrivant le piéton est réduite.
Nous avons alors mis en place un descripteur de niveau dergsinspirant des descripteurs
binaires précédents (voir section 2.5) ; la differencetse siu niveau de la stratégie de sélection
des points a comparer. Léscal Binary Patternsélectionnent un ensemble de points autour
du pixel considéré, tandis que Ipsints de contrdlene font que des comparaisons entre des
couples de points séparée par une distance minifdadefixer. Dans notre cas, nous considé-
rons tout d’abord des comparaisons entre des couples despmovant se situer dans toute
image, méme si des stratégies seront ensuite mises ereqgonr sélectionner les comparai-
sons les plus pertinentes (voir la fin du paragraphe).
Ce descripteur consiste donc en une comparaison du nivegrisdde deux points appartenant
a I'image. Considérons deux poinis et p,. Les intensités des niveaux de gris en ces points
sont notées (p;) etI(p,); le descripteur réalise la comparaison suivante :

d=(I(p1) =2 1(p2)) (2.11)

La réponse retourngeest binaire : si la condition est vérifiée alars- 1 sinond = 0.
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FIGURE 2.9 — Descripteur de niveaux de gris

En sélectionnant des points de comparaison sur toute lémlaapjet qu’elle contient est
ainsi décrit entierement. En tant que tel, ce descripteiua @me seule dimension et n’est pas
invariant aux changements de position ou d’échelle. Pareghest invariant aux changements
affines de luminance. Toutefois ce descripteur est utilisgneont d’un classifieur. Grace a une
segmentation d'image adéquate, I'objet a reconnaitre lfeemierement la portion d'image
sélectionnée et il N’y a pas lieu d'utiliser un descripteyaragt des propriétés d’invariance en
position. Pour décrire des images de piétons, nous chomssutiliser des couples de points
qui appartiennent soit a la méme ligne, soit a la méme colddela se justifie car les piétons a
caractériser se tiennent debout devant un véhicule et ddtessituation les principaux axes de
symeétrie sont alors horizontaux et verticaux.

Il est tout de méme indispensable de faire une sélectionigaus les couples de points pos-
sibles. En effet, conserver la totalité ou méme un grand merdb ces comparaisons risque
de nous pénaliser, tout d’abord en termes de temps de catwuitgbleau 2.1). Le risque est

alors de ne pas respecter le temps réel pour I'applicatiaefinisée (détecter et reconnaitre
des piétons avec une caméra embarquée dans un véhiculetekaa sélectionnant beaucoup
de données, il est possible d’avoir des données redondé@ntdsa été démontré [13] que leur

présence peut nuire au bon fonctionnement du classifieueqpite ces données.

taille de I'image nombre de comparaisons
hauteur| largeur| totales | horizontales| verticales
h | Ch, h* C? [ % C?
36 18 209628 5508 11340
640 480 || >47.10° | > 73.103 > 98.10°

TABLE 2.1 — Nombres de comparaisons possibles en fonction ddléadail'image

Néanmoins, il faut en sélectionner un nombre suffisant afenlgelassifieur ait assez d'in-
formations pour classifier correctement I'objet. Et c’@dtlut le dilemme : peu de comparaisons



26 CHAPITRE 2. DESCRIPTEURS D’'IMAGES

pour ne pas perturber le classifieur mais suffisamment péer an bon systeme de reconnais-
sance. Pour choisir ces couples de points, nous mettromsesioplace en amont du classifieur
une phase de sélection de variables pour ne conserver quardddes pertinentes pour la clas-
sification. Cette sélection nous permettra de réduire Igsede calcul du descripteur lors de
I'application temps réel puisque nous limiterons les dalewx seuls points conservés pendant
cette phase. Cette étape de sélection de variables seranphlsment décrite dans les sections
4.6etd.7.

Ce descripteur differe des descripteurs binaires précéaamnprésentés. Tout d’abord il est re-
lativement simple et rapide a mettre en ceuvre. De plus, extg#inant des couples de points
répartis sur toute 'image, nous nous assurons d’explotget'image. Il suffit d’effectuer les
comparaisons pour tous les points désirés de I'image etr=téner ces informations binaires
dans un vecteur de caractéristiques. Celui-ci sera doneslerightion de I'image et sera ensuite
utilisé par le classifieur pour déterminer la classe de gbpjésent.

2.6 Descripteurs mis en ceuvre dans la these

Dans le cadre de la reconnaissance, les descripteurs epeécédemment (ondelettes de
Haar et histogrammes de gradients) sont certainementussupilisés car ils offrent un bon
compromis entre rapidité d’exécution et performances. escdpteur utilisé pour faire de la
reconnaissance doit apporter des réponses semblablesobiets intra-classes et différentes
inter-classes. Le classifieur s’appuiera sur ces infoonatpour calculer la distance entre les
objets et ainsi définir un modéle de classification. A I'heactuelle, des solutions sont cher-
chées pour utiliser de nouveaux descripteurs et améliesarésultats de reconnaissance. Les
descripteurs binaires sont une piste pour accélérer legstebexécution tout en gardant les
mémes performances.

En ce qui concerne cette these, le fait de séparer le demarigti classifieur nous permet de

rester dans une logique denodulesy, inhérentes au proj&iOVe ce qui a des bénéfices. Effec-

tivement, le descripteur n’étant pas lié au classifieusstilagnsi possible d’interchanger soit le

descripteur, soit le classifieur pour tester et réaliserddleure chaine logicielle. Plusieurs des-
cripteurs sont essayés : ondelettes de Haar et histogradergsdients orientés - car ils sont

significatifs de I'état de I'art actuel sur la reconnaissade piétons pour l'aide a la conduite -

et notre descripteur binaire. Dans le chapitre 4, leuroperdinces sont compareées (voir section
4.4) et une combinaison de ces trois descripteurs seranpéésg@oir section 4.8).



Chapitre 3

Apprentissage et classification

Nous disposons d'un ensemble de données; chacune d’eleseest formée d’'une obser-
vation (vecteur de descripteurs) et d’une étiquette deselalse but d’un classifieur est d’établir
une relation entre ces observations et les étiquettes pendee phase d’apprentissage. Cette
étape doit permettre au classifieur de généraliser, c’edtra d’attribuer une étiquette adé-
guate a un nouvel exemple dont seul le vecteur d’observasboonnu.

De nombreuses méthodes de classification existent, chaépoadant a des problématiques
bien spécifiques (voir 1.4). Dans ce chapitre, nous expolesnsiéthodes utilisées et mises en
place dans le cadre de cette these. Il s'agira de méthodesadsification par apprentissage
supervisé, ceci afin de réaliser I'application finale qui dstcréer un outil de reconnaissance
de piétons en temps réel.

3.1 Les differents types d’apprentissage

Les méthodes d’apprentissage peuvent étre classées @aupusatégories : apprentissage
supervisé, apprentissage semi-supervise, apprentissaggeupervisé et apprentissage par ren-
forcement.

Nous allons nous positionner dans le cas d’une tache defrdagen. C’est ce dont nous avons
besoin dans le cadre de ma thése pour réaliser la recormagssapiétons. Le but est d’associer
a un objet donné une étiquette correspondant sa classe.

Apprentissage supervisé L'apprentissage supervisé a pour but d’apprendre parrigke. |l

faut fournir au préalable une liste d’objets avec leursusgites de classe - appelée ensemble
d’apprentissage - afin que le systeme soit capable d’ex@liguensuite de prédire I'apparte-
nance d’'un nouvel objet a une classe conayeiori. Beaucoup d’algorithmes d’apprentissage
supervisé sont utilisés pour faire de la reconnaissandgat®: caractéeres, visages, personnes...
La méthode la plus classique est certainement l'algoritdie®« K-Plus Proches Voisins
(KPPV) [21]. Le principe est simple et consiste a calculedigtance d'un nouvel objet par

27
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rapport a ceux dont la classe est déja connue, par exempleuaeedistance euclidienne; le
nouvel objet appartiendra & la classe dont il est le plush@oCette technique donne d’assez
bons résultats dans des cas simples et est facile a mettrevea car elle est non-paramétrique.
Toutefois le temps de calcul de la prédiction est assez lani mécessite un calcul de distance
a tous les éléments de la base d’apprentissage. La figuredhttarun exemple simple d’'une
classification par un algorithme des KPPV avec un calcul de&adce euclidienne : le nouvel
exemple est associé a la classe B car la majorité de ses pletsgsrvoisins appartiennent a la
classe B (au sens de la norme euclidienne).

7
6 ® A A
5 [ 2 [ ]
A

4 L J
3r@ ® A
2 o A A
1{ @ ClasseA

A CiasseB

Nouvel exemple

FIGURE 3.1 — Exemple simple de classification par un algorithtielus Proches Voisinavec

un calcul de distance par la norme euclidienne

Les distances entre le nouvel exemple et les differentsgpod@s deux classes sont calculées.
Comme ses plus proches voisins appartiennent a la classed® dlors étiqueté comme appar-
tenant a cette classe

Il existe d’autres méthodes non-paramétriques - commeelgdtries de Parzen [21] - qui
utilisent uniqguement les données d’apprentissage, mais de nombreuses méthodes qui se
basent sur un modéle paramétrique pour établir une reglasigfication ; il s’agit par exemple
de I'estimateur de Bayes, des réseaux de neurones... RBpdstinget les classifieurs a noyau
utilisés dans cette thése en sont également; leur fon@inant est expliqué dans la suite de ce
chapitre (voir sections 3.3 et 3.4).

Apprentissage semi-supervisé Ce terme regroupe des méthodes qui se situent entre I'ap-
prentissage non-supervisé et I'apprentissage supefesé/pe de méthodes est utilisé quand
un grand nombre de données est disponible mais sans quseléad toutes étiquetées. Linitia-
lisation de la méthode est faite a partir d’un petit jeu derd@s correctement étiquetées. Puis
I'algorithme doit lui-méme étiqueter les exemples suigaitconstruire son propre modele.

Les algorithmes d’apprentissage non-supervisé et separgisé sont beaucoup utilisés pour
la recherche d’'informations sur internet notamment. lisyedtent de traiter ainsi une grande
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Donnees cluster 1
Centroide cluster 1

Donnees
Donnees cluster 2
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Donnees cluster 3

Centroide cluster 3

FIGURE 3.2 — Exemple simple de classification non-supervisé patgorithme deK-means
a- Données de départ et initialisation deentroides b- Résultat final

guantité de données.

Apprentissage non-supervisé Pour I'apprentissage non-supervisé, I'ensemble d’apisen
sage est seulement composé d’exemples, sans aucunetétipietasse. C'est a I'algorithme
de trouver des dépendances, des structures entre lesdifféxemples. Le clustering» ou
partitionnement de données regroupe un ensemble de méttiaggprentissage non-supervise,
comme l'algorithme dekK-meangd21] ou I'lsodata[46]. Les classes (ouclusters» en anglais)
sont créées par I'algorithme qui regroupe dans une mémseoties objets ayant des caracteéris-
tigues communes entre elles et différentes avec les obgipartenant pas aux mémes classes.
Prenons un exemple de classification paaseansL'algorithme est initialisé aléatoirement
avec un certain nombre de clusters pour lesquels un poinema@ppelé centroide, est évalué.
A chaque itération, la distance entre chaque exemple aigretits centroides est calculée;
chague exemple est alors associé au cluster dont la distaresntroide est la plus proche. Puis
les centroides sont réévalués. L'algorithme se termirsgldil n'y a plus aucun changement.
Un exemple simple de fonctionnement est montré sur la figixe 3

Apprentissage par renforcement Ce type de méthode est un apprentissage interactif. A
chaque décision que I'algorithme prend, il recoit en retes réponses de I'environnent ap-
pelées signaux de renforcement. C’est un processus aflgpiaméliore la solution en fonc-
tion des réponses qu'il recoit. L'algorithme d&-learning» [97] réalise un apprentissage par
renforcement. Il produit une matri¢g dont chaque élémeid}(s, a) est une mesure de I'inté-
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rét d’effectuer I'actionu lorsque le systeme se trouve dans I'étaPar ailleurs, des résultats
théoriques garantissent, dans des cas précis, la coneergenl’algorithme vers des valeurs
optimales d&). Ces algorithmes par renforcement permettent d’étaldipdecessus plus com-
plexes, comme le guidage de robots. Ce dernier a un objexifdiatteindre et en fonction des
réponses de ses différents capteurs, il va pouvoir affireeastons.

3.2 Lapprentissage supervisé pour deux classes d’'objets

3.2.1 Labase d'apprentissage

Pendant I'apprentissage, le but recherché est d’entrafreemachine a distinguer des objets
appartenant a différentes classes. Dans le cas de la dassifientre deux classes, il s’agit de
différencier un type d’objet particulier par rapport a toatqui n’est pas cet objet ; les exemples
positifs correspondent a la classe d’objets recherchédistgue les exemples négatifs corres-
pondent a tout ce que n’est pas cet objet.

Pour réaliser un apprentissage, une base de données,eappsd’apprentissage, est dispo-
nible ; elle contient un grand nombre d’exemples positifaégatifs (plusieurs milliers). Le
choix de la base d’apprentissage n’est pas trivial. Il faut t’abord choisir des images en
rapport avec I'application visée. Par exemple, pour détet#s piétons dans un environnement
urbain, les exemples positifs doivent également étre sélees dans le méme contexte et les
exemples négatifs doivent représenter ce que le systersasesiptible de trouver dans celui-ci
(véhicules, mobilier urbain...). En effet, si le classifiest entrainé sur des images de personnes
prises en intérieur, avec des exemples négatifs ne comdapbpas au mobilier urbain, le clas-
sifieur ne sera pas préparé au cas de figure extérieur, etfesrmnces seront moindres par
rapport a un apprentissage sur des données prises en @xterie

Un autre point important est le nombre d’'images prises dabsse d’apprentissage. Pour les
applications ou les deux classes d’objets regroupent detsate grande diversité (par exemple,
pour la class@iétons la taille, les vétements... changent d’'une personne &é&gul faut sou-
vent prendre des milliers d’exemples.

3.2.2 Le classifieur

Chaque exemple de cette base d’apprentissage est ca@giari un descripteur comme
ceux présentés dans le chapitre 2. Puis le classifieur esfredsur ces données. Son réle est
de déterminer les caractéristiqgues communes aux exemples thiéme classe afin de pouvoir
ultérieurement reconnaitre a quelle classe appartienbumah exemple inconnu.

Le nombre de caractéristiques représentant un objet estiaugoint important pour assurer un
apprentissage valide. Effectivement, si un objet n’esspéfssamment décrit, le risque d’erreur
de classification est important. A I'inverse, un classifigeunt aussi avoir di mal a gérer un trop
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grand nombre d'informations. Ce phénoméne s’'appelledarapprentissage!. Ce cas sur-
vient lorsque le classifieur se focalise sur des exempthfficiles » qui sont restés mal classés
jusque la. Le classifieur, cherchant a coller au mieux auxées d’apprentissage, va perdre sa
capacité a généraliser.

Parmi toutes les méthodes existantes, citons I'apprewgggspar réseau de neurones qui est ins-
piré du fonctionnement des neurones biologiques. Le preagerithme de ce type est le per-
ceptron de Rosenblatt [79]. Celui-ci ne comporte qu'un aearqui regoit en entrée toutes
les caractéristiques d’'un obijet. Il effectue une combaiknéaire de ces derniéres grace a
une pondération par un vecteur poids. Le résultat obtencoesparé a un seuil et I'exemple
est associé a une classe ou l'autre en fonction de cette caispa Les SVM sont largement
inspirés de ce principe (voir section 3.4.2). Les réseaunaidgones, apparus avant les SVM,
découlent plus directement de cet algorithme du perce80h Il s’agit d’utiliser non pas
un mais plusieurs neurones, répartis sur plusieurs coucheseurones d’entrée recoivent les
données brutes, les neurones cachés constituent le résésineurones de sortie regoivent les
réponses de tout le réseau pour fournir la réponse finalsguarn neurone est activé - c’est-a-
dire qu’il recoit des données - il calcule une combinaisp@édire avec son propre vecteur poids
et sa réponse est envoyée a la couche suivante. La réporisesBhdonnée par le neurone de
sortie qui obtient la valeur la plus grande. Il existe de nmubes variantes de cette version de
base. La difficulté majeure de ces réseaux de neurones esbidir t¢architecture du réseau :
nombre de couches, de neurones par couches, etc. Certaimegtiques simples peuvent aider
a construire le réseau mais il n’existe pas a ce jour une rdéthour déterminer le réseau opti-
mal, si ce n’est une recherche exhaustive.

Un autre type de classification usuelle se base sur la théefayes comme le classifieur naif
de Bayes. Toutes les caractéristiques des exemples drdjggege sont supposées indépen-
dantes. Les probabilités priori de chaque classe sont déterminées sachant ces observations
Puis, pour un exemple inconnu, la probabitt@osteriorides classes est calculée. La regle du
maximuma posterioripermet alors d’associer ce nouvel exemple a la classe lgphisble.

En pratigue les données ne sont pas toujours indépendardissce classifieur donne souvent
des résultats treés satisfaisants.

Dans ce chapitre, nous présentons des méthodes de claissiffdas récentes comme Boos-
ting (voir section 3.3) et les machines a noyau (voir section @ se basent sur la notion de
séparatrice non-linéaire dans I'espace des descripteurs.

Etablir une classification entre deux classes revient avérogéométriquement une séparation
entre la classe des positifs et celle des négatifs. Si lmspa description des données est en
1D, il s’agit tout simplement d’un seuil, &D d’une droite, et pour des espaces de plus grande
dimension, c’est un hyperplan.

1. overfittingen anglais.
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FIGURE 3.3 — Séparatrices linéaire et non-linéaire
A gauche, cas linéairement séparable : la séparatrice est droite; a droite, cas non-
linéairement séparable : la séparatrice est un cercle.
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FIGURE 3.4 — Approche AdaBoost et méthodes a noyau pour un cas néasie
a) cas de données non-linéairement séparables;;
b) 'AdaBoost propose une combinaison de séparatricegiiag;
c) les méthodes a noyau comme les SVM déterminent un hypegparateur en transposant
les données dans un espace de plus grande dimension ou lEmpmldlevient linéairement
séparable.
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Mais pourquoi chercher une séparatrice linéaire ? Parcec'gge plus simple a détermi-
ner. Cependant les données d’'apprentissage ne sont pasriolipéairement séparables. Les
méthodes que nous proposons permettent de pallier a ceeprebLes méthodes d@oosting
résolvent le probleme par combinaison de plusieurs sémmtinéaires. Quant aux méthodes
a noyau, elles transposent les données dans un espace degplde dimension ou il existe un
hyperplan séparateur. C’est ce qui est appelé legnel tricks».

Lorsqu’un apprentissage est réalisé, il faut I'évaluer dénvoir s'il est capable ou non de gé-
néraliser et de reconnaitre le plus grand nombre d'imagamimues, positives ou négatives.
Pour cela, une base de validation ou de test est usuellerikiséa; elle contient des images
totalement différentes et indépendantes de celles coagetians la base d’apprentissage. Le
classifieur est lancé sur ces images et sa réponse est anpdygdoutes les images. Il existe de
nombreuses fagons d’évaluer les performances d’'un clssifiur lesquelles nous reviendrons
au chapitre suivant (voir section 4.2.2).

3.3 Meéthodes deBoosting

Les méthodes dBoostingsont des méthodes trés populaires car elles sont générdleme
simples et faciles & mettre en ceuvre. L'idée principale aitrg combinaison de plusieurs
classifieurs dits faibles peut fournir un classifieur ditfam classifieur faible est un classifieur
qui fournit des résultats peu performants, au minimum kEgéent meilleurs que le hasard.
L'objectif, en regroupant plusieurs classifieurs faiblest de créer un classifieur fort, c’est-
a-dire un classifieur qui classifie correctement tout I'emisle d’apprentissage. Le classifieur
ainsi obtenu a d’autant plus de chances de mieux génératiskr classifier correctement un
nouvel exemple.

3.3.1 LeBoosting

Le principe a été mis en place par Schapire [81]. Dans c&l@ril a montré qu’un algo-
rithme d’apprentissage qui produit un classifieur faiblatpggre amélioré s’il est entrainé sur
trois échantillons choisis parmi I'ensemble d’'appremigsinitial. La combinaison des trois
régles permet d’obtenir une régle de décision forte.

Soit S I'ensemble d’apprentissage comprenahtexemples. Nous nous plagons dans le cas
d’'un probleme de classification en deux classes. L'algontiournit & chaque apprentissage
une hypothesg, c’est-a-dire un scalaire indiquant a quelle classe ajgpaftobjet.

1. l'algorithme d’apprentissage est entrainé sur un édleanitS; comprenant:; exemples
sélectionnés dans (avecn; < N); un premier classifieur faibl€; est obtenu ; il fournit
une premiere regle de décision;

2. un échantillon dex, exemples dans I'ensemb{& — S;) est sélectionné de telle sorte
que parmi ces échantillons la moitié soit correctementsélagparCy, I'autre non. Un
deuxieme classifieur faibl€; est alors obtenu; il produit une regle de classification
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3. enfin un classifieur faibl€’; est créé en I'entrainant sur un échantill§ncomprenant:;
exemples sélectionnés dafs — S; — Ss) pour lesquelg’; et C, ne fournissent pas la
méme réponse;

4. le classifieur fina”' a pour régle de décisioH telle que :
H = vote majoritair€h,, hs, h3).

Un exemple simple de cette méthode est fourni figures 3.®tB& (exemple tiré du livre d’A.
Cornuéjols et L. Miclet [17]). Bien sdr, les trois échamtilk S, S, et S; tendent a recouvrir
entierementS afin de tirer le maximum d’informations de tout 'ensemblamprentissage. En
pratique, il arrive souvent que le premier classifieur séilclasse correctement un maximum
d’exemples. Le découpage en sous-échantillons se fairgléngent de facon empirique, en
fonction du classifieur et des données présentes. Le prscpessente ci-dessus peut étre réalisé
de facon récursive pour chaque classifieur faible et aiagetrde9 voire 27 sous-ensembles.
Toutefois, avec ce type d’apprentissage, il est envisdgekremplacer la fonction de test par
une distribution de probabilités sur tout I'ensemble diampissage afin d’obtenir une meilleure
généralisation. La méthode qui suit reprend préciséméist ickSe.

FIGURE 3.5 — Exemple d8oostingsur un exemple simple - premiere étape [17]
A gauche, I'ensemble d’apprentissa§ecomprend tous les exemples positifs (+) et négatifs
(-). Le sous-ensemblg, est constitué d’'un échantillon de (points cerclés en bleu pour les
exemples positifs et en rouge pour les négatifs).
A droite, 'ensemblé& et la droiteC'; apprise sur celui-ci.
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FIGURE 3.6 — Exemple d®8oostingsur un exemple simple - deuxiéme étape [17]
A gauche, 'ensembl& — S; et la droiteC’; apprise surS;.
A droite, un ensembl§; (points cerclés) inclus dar$ — S;, comprenant les exemples les plus
informatifs pourC.

FIGURE 3.7 — Exemple d8oostingsur un exemple simple - derniére étape [17]
A gauche, I'ensembl§; et la droiteC', apprise sur celui-ci.
Au centre, 'ensembl§; = S — S; — S, et la droiteC's apprise surSs.
A droite, 'ensemble d’apprentissageet la combinaison des 3 droites, qui permet de classifier
correctement tous les exemples.

3.3.2 Adaptative Boosting (AdaBoost)

Introduit en 1996 par Freund et Schapire [27], 'AdaBoosbase sur le principe fonda-
mental duBoostinget énonce que I'avis de plusieurs experts est meilleur glue den seul.
Le but est donc la encore d’associer plusieurs classifiailpdes afin de créer un classifieur
fort. La nouveauté introduite par ’AdaBoost est de propase distribution de probabilités
priori sur tout 'ensemble d’apprentissage en fonction de la répde I'algorithme a l'itération
précédente. De cette facon, il est facile d’intégrer un gr@aambre de classifieurs faibles dans
la création du classifieur final.
NotonsS I'ensemble d’apprentissage composédexemples tel queS = {x;, y;}i=1. ~n, X
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étant le vecteur de caracteéristiques d’'un exemplg étant un scalaire indiquant la classe de
I'objet. Dans le cas présent d’'une classification en deusselsy; = 1 si I'objet appartient a
la classe d’objet recherché (exemple positif)yet= —1 sinon (exemple négatif). Notons

un vecteur poids dont chague composante est le poids assobarjue exemple ; initialement
p; = pp et tous les éléments ont la méme valeur. Un échantillon, Spt&t comprenant:
exemples (avee; < N), est ensuite sélectionné parmi I'ensemble d’apprergessdn clas-
sifieur C'; est entrainé sur cet échantillon, qui fournit une hypoti¢smrrespondant directe-
ment a la classe de I'objet. Cette regle de décision esttersopliquée pour tous les exemples
compris danss afin de calculer I'erreu¢; du classifieulC’; sur 'ensembleS. Le poids corres-
pondant a chaque exemple est ensuite mis a jour en fonctiogsditat de la classification. Si
un exemple est bien classé, son poids diminue et s’il est las$€& son poids augmente. Pour
cela, un coefficienty; est calculé tel que :

oy = in (1 - 61) (3.1)
2 €1

Le poids des différents exemples vaut :

1(Xi) _ .
pZ(Xi) = pTe ar gl hl(Xi) =Y
)1(. (3.2)
pale) = 22 si ) £

Z, est un terme de normalisation tel Qd&” | p; (x;) = 1.

Apres cette étape de mise a jour des poids, un nouvel édbamtiexemples est sélectionné. Les
exemples choisis en priorité sont ceux dont les poids qooregants sont les plus éleveés. Puis
un nouveau classifieur est entrainé sur cet échantillon.efle tagon, ce nouveau classifieur
créé se focalisera sur les exemples qui sont jusque la nsaédal es poids sont alors remis a
jour et le processus est réitéréois (avect < T) tant que I'erreur globale sur tout 'ensemble
d’apprentissage; n’est pas nulle. Un ensemble @eclassifieurs faibles est alors obtenu, qui
constitue un classifieur fo€t. A la fin de I'algorithme, chaque classifieur faible voit sgleede
décision pondérée par une valeyrcalculée au cours de I'apprentissage ; pour la classifitatio
d’'un nouvel exemple, le classifieur fort fournit ainsi I'lpthese suivante :

H(x) = sign (Z atht(x)> (3.3)

Pour un objet ayant pour vecteur de caractéristiques H(x) > 0, I'objet est associé a la
classe des positifs, et 8i(x) < 0 il est associé a la classe des négatifs. L'algorithme anédgi ¢
estrésume dans l'algorithme 1. Un exemple de classificasbprésenté figures 3.8, 3.9 et 3.10
(exemple tiré de [48]).

En pratique, un seuil est fixé et lorsque I'erreur globala serdeca de celui-ci, I'algorithme ar-
réte d’ajouter de nouveaux classifieurs faibles. En effesgu’il ne reste que quelques exemples
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mal classés, les nouveaux classifieurs ajoutés vont exehasint se focaliser sur ces exemples
et n'apporteront pas une réelle amélioration sur la régl@édésion finale. Le but étant de créer
un classifieur fort capable de généraliser correctement g@unouveaux exemples inconnus,
ajouter des classifieurs faibles seulement pour quelques@es n’est pas utile et risque méme
de détériorer les résultats du classifieur fort final (protdéle surapprentissage).

FIGURE 3.8 — Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaBogstx d'un premier clas-
sifieur faible [48]

A droite, I'ensemble de départ; au milieu, ajout d’'un premgtassifieur faible ; a gauche, le
poids des exemples mal classés augmentent.
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4 5.
FIGURE 3.9 — Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaBoastibmaison de plusieurs

classifieurs faibles [48]
A chaque itération, un nouveau classifieur faible est ajoet&on avis est ajouté a la regle de

décision de facon a séparer au mieux les deux classes dsobjet

FIGURE 3.10 — Exemple d’apprentissage par un algorithme AdaBdas{48]
Au fur et a mesure que les classifieurs faibles sont ajoutsFselir de classification sur I'en-
semble d’apprentissage converge vers une valeur (ici envivo). Au-dela de cette valeur, les
nouveaux classifieurs doivent se concentrer a classer legais exemples difficiles ».
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Algorithme 1 AdaBoost
ENTREES:
Soit un ensemble d’apprentissage tel que
S = {(Xiayi)}izl ..... N
avecx(i) € RM,
ety; € {+1, —1}, label de classe.
pour i = {1,..., N} faire
pi(xi)
1=14+1
fin pour i = N
pour t = {1,...,T} faire
Tirer un échantillon d’apprentissagle dansS selon les probabilités;.
Entrainer un classifieur, sur ce sous-échantillon.
Soite, I'erreur apparente dé€); surS.

Calculeroy, = 11in (ﬂ>

pour i = {1, ..., N} faire
- Si hy(x;) = y; (bien classé pat,) :

pt(xi) —a
i)
Pe1(X5) 2 e
- Si hy(x;) # y; (mal classé pat,) :
X o
Pey1(Xi) pt(Z )€+
t
-i=1+1
finpour i = N
t=1t+1
finpour ¢t =T

NB : Z; est une valeur de normalisation telle gug” | p,(x;) = 1.

SORTIES: Un classifieur fortC' constitué d’'un ensemble de classifieurs faililgs..., Cr tel
queer =~ 0 fournissant I'nypothese finaleH (x) = Zthl ahi(x) pour un nouvel exemple
x. La regle de décision pour attribuer la clagsée cet exemple esty. = sign (H(x) > 0),
avec la conventiosign(0) = 1.
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3.3.3 Discussion

Nous verrons dans le chapitre 4 I'application d’un algenéhd’AdaBoost sur un exemple
de classification concret. Mais il est d’'ores et déja possild discuter des avantages et des
inconvénients d’une telle méthode de classification.

Tout d’abord, notons la facilité de mise en ceuvre d'un tebalgme. En effet, peu de para-
metres sont a régler : la taille de 'ensemble d’apprengisss de chaque sous-échantillon, et
le critére d’arrét de l'algorithme. Classiquement l'aligfome est interrompu lorsque I'erreur
sur 'ensemble d’apprentissage passe en dessous d’upuspugatisfaisant par I'utilisateur ou
lorsque le nombre de classifieurs faibles sélectionnématte nombre fixé au préalable. En-
suite, I'algorithme AdaBoost ne nécessite pas une coraraies priori du classifieur faible
et peut donc s'utiliser pour tous types de classifieurs éaibDe plus, ’AdaBoost permet de
détecter au cours de lI'apprentissage les exemples erremésliers ») puisqu’ils obtiendront
rapidement un poids tres grand.

Le probleme majeur de I'’AdaBoost apparait ainsi. Cet algoré est sensible aux données
aberrantes et donc au bruit sur I'ensemble d’apprentis&sggesolutions ont été apportées pour
résoudre ce probleme comme«&entle AdaBoost [40] ou le « BrownBoostb [26].

Enfin notons que des méthodes ont également été proposéeadamier cet algorithme aux
classifications multi-classes [102].

3.4 Méthodes a noyau

En 1998, la parution du livre de Vapnik [93] intitukéStatistical Learning Theory a
permis de faire émerger un nouveau type de classifieurs mooeat appelésc machines a
noyauy. Nous nous placons la encore dans le cas de la classificatimaeux classes d'ob-
jets. Nous avons un modéle unique de classifieur pour legqued oherchons a déterminer les

pOidS{wi}i:L,,,,N :

N
h(x) = ZwiK(x, X;) (3.4)

avecx; le vecteur de caractéristiques d’'un objet:.éx) I'hnypothése fournie par le classifieur
guant a la classe de I'objek’ est une fonction noyau.

L'idée principale de ces méthodes est de transposer I'espaeprésentation des données dans
une dimension supérieure lorsque dans I'espace d’origmddnnées ne sont pas linéairement
séparables; le but est de trouver dans ce nouvel espaceparatsi€e linéaire. Cette transpo-
sition est assurée par la fonction noyAuqui ne requiert pas le connaissance explicite de la
transformation a appliquer pour changer d’espace.

Pour déterminer les poids;, plusieurs méthodes peuvent étre envisagées, nous emforgse
trois :
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— les SVM pourSupport Vector Machingont une approche géométrique du probléme (voir
section 3.4.2);

— les RVM pourRelevance Vector Machinabordent celui-ci sous une formulation proba-
biliste (voir section 3.4.3);

— enfin, la derniere approche que nous proposons estimer@s@imesy; avec un critere
au sens des moindres carrés pénalisés (voir paragraphe 3.4.

3.4.1 Notations

Soit le cas d’une classification entre deux classes d’abjgteensemble d’apprentissage
est composé da’ exemples :

S = {Xz‘, yi}izl,...N

avecx; € R le vecteur de caractéristiques d’'un exemple comprehAnbmposantes.
ety; € R, un scalaire indiquant la classe de I'objet : classiquemgest 1 si I'objet appartient
a la classe d'objet recherché (exemple positif);;et —1 sinon (exemple négatif).

3.4.2 Support Vector Machine (SVM)
3.4.2.1 Introduction

Les SVM [11, 16, 93] sont la méthode la plus connue parmi leshings a noyau.
Elles utilisent aussi une fonction noyau pour transposedtanées d’entrée dans un espace de
dimension supérieure et ainsi déterminer une séparatiéailie entre les deux classes d'objets.
Le principe des SVM est ensuite de maximiser la marge, qlaeéstance séparant les exemples
les plus proches de la frontiere entre les deux classesad®ljlaximiser cette marge permet
d’étre plus robuste aux éventuelles variations des exengi@ehaque classe.

3.4.2.2 Formulation

Classifieur linéaire Notons X I'espace de représentation des donnée6X C RM). Un
classifieur linéaire est généralement réalisé par uneifonktx) affine définie par :

h(x) = wiz;+b=(w-x)+b (3.5)

J=1

ou w est appelé vecteur poids, composéldegléments, qui permet de pondérer les compo-
santes du vecteur d’observatigretb représente le biaig.- ) correspond au produit scalaire.

2. traduit en francais par Machines a Vecteurs Supporbu par« Séparateur a Vaste Marg€la raison de
cette appellation est expliquée a la section 3.4.2).
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Pour savoir a quelle classe appartient I'objet, la régle ém@sibn est donnée par le signe de
h(x) 1y = sign(h(x)) avec la conventiorign(0) = 1. Si sign(h(x)) > 0, 'exemple caracté-
risé parx est assigné a la classe positive, sinon cet exemple eshésslg classe négative.

La frontiere de décision est un hyperplan qui divise I'egpac deux sous-ensembles qui cor-
respondent aux deux différentes classes d’objets (voirdiguL1).

Introduisons maintenant la notion de séparation linéag® dbnnées. Les données d’'un en-
semble d’apprentissage sont linéairement séparablesesukment si :

J(w,b) € (RM R)tel quey; ((w-x;) +b) >0Vi=1,..,Nety, € 1,1 (3.6)

Cette définition indique gu'il doit exister un hyperplan aggieur laissant d’un cété toutes les
données positiveg( > 0) et de I'autre, toutes les données négatives(0).

o o

Exemples classe y=1

o o

vecteur poids w

marge
geometrique

vecteurs supports

hyperplan canonique : <w.x>+b=-1
a i

o

Exemples classe y=-1 o o

espace des descripteurs

FIGURE 3.11 — Marge maximale, marge géométrique, hyperplans ogumes, hyperplan opti-
mal et vecteurs support

Deux hyperplans canoniques passent par les exemplesug#ige chaque classe, appelés
« vecteurs support. Les SVM essayent de trouver un hyperplan optimal qui passe ees
deux hyperplans canoniques de fagcon a maximiser la margaéteigue.
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Marge fonctionnelle et marge géométrique Nous voyons des a présent qu'il est possible de
trouver plusieurs hyperplans séparateurs. Nous allons alercher a choisir parmi tous les
hyperplans existants le plus sdr, soit celui qui passe milieu» des points. En effet, si un
exemple proche de la frontiére de séparation doit subirémré variation, cela n’affectera pas
sa classification si sa distance a I'’hyperplan est suffisamhgrande.

Plus formellement, il s’agit de chercher un hyperplan dardistance minimale aux exemples
d’apprentissage les plus proches est maximale. Cettendestsst appelée marge». Une des
clés des SVM est de chercher a maximiser cette migigs exemples les plus proches ont donc
un role primordial puisqu’ils vont permettent de choisineilleur hyperplan : ils sont appelés
« vecteurs support?. Il existe deux marges : la marge fonctionnelle et la margergiérique.

La marge fonctionnelle d’'un exemple a I’hyperplan se définit comme étant la quantité :

My (x4, y:) = yi({W - x;) + b) (3.7)

La marge géométrique, quant a elle, se définit comme étamstande euclidienne (prise per-
pendiculairement) entre I'exempie et I'hyperplan caractérisé pav et b (voir figure 3.11),
Soit : ;
A\%
o) = () + ) &9
La marge géométrique de tout 'ensemble d’apprentissagegmesi étre définie par rapport a
I'hyperplan caractérisé pav etb :

Mg(w,b) = igll?j’?NMg(w,b) (Xi7 Z/z) (39)

La marge géométrique sur tout I'ensemble d'apprentissagel@nc la distance qui sépare
I'exemple le plus proche de I'hyperplan a ce méme hyperplan.

Cas linéairement séparable Les SVM cherchent donc un séparateur linéaire qui permet de
maximiser la marge géométrique de tout 'ensemble d’agiasage (voir équation 3.9). Le
classifieur linéaire permet de classer les exemples deqad Histances a I'’hyperplan. Cette
information est fournie par le signe déx) : y = sign(h(x)) (avec la conventiorign(0) = 1).

Or, nous avons également vu que la distance d’'un exempleypelplan est définie par la
marge fonctionnelle (voir équation 3.7). Nous allons doansidérer la sortie du classifieur
h(x) = (w-x) + b qui nous donnera ainsi la distance de chaque exemple a Ihaoe

Dans le cas de la classification entre deux classes, les éeeaymt classés soit en exemples po-
sitifs, soit en exemples négatifs. Lhyperplan séparagstita médiatrice du plus petit segment
reliant les enveloppes convexes des deux classes. Si lege®sont linéairement séparables,
il est possible de définir deux hyperplans canoniques damlge fonctionnelle vadit et sur

3. C'est pourquoi l'autre appellation des SVM es$éparateur a Vaste Marge
4. La dénominatiork Support Vector Machine (traduit littéralement pak Machine a Vecteurs Suppor}
découle de cette notion.



44 CHAPITRE 3. APPRENTISSAGE ET CLASSIFICATION

lesquels reposent les exemples les plus proches de I'Hgpes@parateur. Leurs équations sont
données par :

(wx)+b =1 pour les exemples positifs,

(w-x)+b = —1 pourles exemples négatifs.
En supposant que les données sont linéairement sépanablesallons essayer de trouver le
meilleur hyperplan séparateur - défini par son vecteur pei@s$ par son biai$ - c’est-a-dire
celui qui passe au lieu des deux hyperplans canoniques. kgemg@ométrique du classifieur
est la distance d’'un hyperplan canonique a l'autre et vaut :

o = 300 (R 7)) o (R )+ o)

= g (3 ) = (o) 1) 311)

(3.10)

1

[[wil

xT ety* correspondent a un exemple positif tandis gueet y~ correspondent a un exemple
négatif.

Nous cherchons donc I'hyperplan optimal de facon a maxiniesenarge, ce qui revient a
minimiser||w||. Le probléme d’optimisation suivanpeut alors s'écrire :

N L, o
{ Minimiser 3 [w| (3.12)

sous les contraintesy;((w - x;) +0) >0 Vi=1,..,N
Cette formulation est appelée le probléprenal qui nécessite le réglage de+ 1 paramétres.
L'ensemble d’apprentissageest disponible pour le résoudre et les inconnueswaetth. C'est
un probléme quadratique qui peut étre résolu pour des p&titeurs den mais inenvisageable
deés lors quen devient trés grand. Le but est alors d’écrire le probleme@sé sous une autre
formulation qui permettra de le résoudre plus aisémentagisde la formulationduale Un
problémedual fournit la méme solution que le problémpemal via une autre formulatioh Les
variables du probleme dual sont appelées variables duaddies-ci n’interviennent d’ailleurs
pas dans I'expression du probleme primal.
Dans le cas des SVM, c’est une fonction, appelée lagrangigmst utilisée. Le lagrangien est
la somme de la fonction & minimiser et d’'une combinaisorsiirgédes contraintes, soit :
1 N
L(w,b, ) = o ||w|* = > aily((w-xi) +b) — 1) (3.13)

i=1

5. Minimiser ||w|| revient & minimiser; |lwl||?; en effet le carré permet de s’affranchir de la racine irelus

dans la norme et le factegrpermet de simplifier les notations pour la suite.
6. La formulation du problémprimal en problémelual ne peut s’effectuer que si la fonction & minimiser et
les contraintes sont strictement convexes.
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ou«; > 0 sont les multiplicateurs de Lagrange ou variables duales.

Pour résoudre le probléme, il faut minimiser la formulatduale par rapport aux variables
primales v etb) et la maximiser par rapport aux variables duate3.[D’apres le théoreme de
Kuhn-Tucker, cette solution est donnée au point-selle gralzgien, ou la dérivée du lagrangien
par rapport aux variables primales doit s’annuler, soit :

0
(3.14)
et 2L( ba) = 0
8() W, (6% =
w est obtenu par :
N
W = Z QY X (3.15)
=1
et
N
> aiyi =0 (3.16)
=1

En substituant (3.15) et (3.16) dans (3.13), il résulte :

Liw.ba) = Shwow) =Y ailullx ) +8) ~ 1)

i=1

N
1
= 5 D ooy (% xg) Zazoqyzy] X; - X;) Zaz (3.17)

ij=1 ij=1
= ZO‘Z — - Z a0y (X - Xj)
Z] 1
Le probléme d’optimisation peut alors s’écrire ainsi :
(
argmoitn {Z o — = ”zzloz Yy (X - xj)}

telque «o; >0pouri=1,..,.N (3.18)

N
et Z ;Y = 0
i=1
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Une solutiona* est alors obtenue; elle permet de déterminer le vecteursEntitionw*
d’apres I'équation 3.15. L'équation de I'hyperplan sépauaest alors donnée par :

h(x) =Y ajyxi - x) +b° (3.19)

Les conditions complémentaires de Karush-Kuhn-Tuckgrdezonditions KKT complémen-
taires) permettent de préciser plusieurs choses.

Tout d’abord, il est montré que seuls les points situés suryperplan canonique (voir 3.10)
jouent un role. Ce sont en effet les seuls exemples pourdééstps multiplicateurs de Lagrange
sont non-nuls. lls sont appelés kegecteurs support. Ainsi w* peur étre déterminé avec seule-
ment un sous-échantillon de constitué des vecteurs support. Ainsi I'équation de I'hpfan
solution (3.19) n’est exprimée qu’en fonction des vecteugport, ce qui peut se vérifier de
fagon intuitive en se référant a la figure 3.4.

Enfin la formulation précédente (3.18) ne fait pas intenvienbiaisb. Néanmoins celui-ci peut
étre déterminé avec I'équation suivante :

a; [y ((W*-x;) +b) — 1] =0aveci € 1,..., N (3.20)

Grace a cette formulation, la solution ne dépend plus denfeedsion des données mais du
nombre d’échantillongV contenus dans I'ensemble d’apprentiss&gé&our étre plus preécis,
elle ne dépend méme que du nombre de vecteurs support eslsqluent les méthodes d’op-
timisation standard peuvent suffire pour trouver la sotutien outre, I'hyperplan solution ne
requiert au final que le calcul des produits scalajtes;).

Cas non-linéaire Dans le cas de données non linéairement séparables, dakleanessort
(en anglais« stack variables) permettent de rechercher un hyperplan en essayant dddaire
moins d’erreurs possible. Pour se faire, des contraintes rethchées grace a des variables
ressorg; > 0 telles que :

yi ((w-x;) +b) >1-=¢ (3.21)

Le probléme primal consiste alors a minimiser :

1
arg min §||W||2 +C vazl &

(3.22)
telque y; ((w-x;)+0)>1-¢
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C étant une constante strictement positive. Le problémesiéeit alors :

N N
1
arg max { g o; — 5 E Yy (Xi - Xj>}
i=1

ij=1

;

telque «o; >Cpouri=1,..,N (3.23)

N
et Z ;Y = 0
=1

Le coefficient C est souvent appelé constante ttade-off » (compromis) puisqu’il regle le
nombre d’erreurs acceptables par rapport au fait de magirtasmarge. Il est choisi par I'uti-
lisateur. En pratique, si les données d’apprentissagetismbruitées, il faut choisir une petite
valeur pourC afin de donner plus d'importance a la marge. Par contre, pdaoteno des résul-
tats correspondants plus a I'ensemble d’apprentissaiget ilitiliser une constanté de grande
valeur.

Suivant la valeur des multiplicateurs de Lagramaggeles exemples d’apprentissaggcorres-
pondants peuvent se classer en trois catégories :

— a; = 0 : 'exemple d’apprentissage correspondant est bien claség n’est pas sur un
hyperplan canonique ; ce n’est donc pas un vecteur supgbnisesera pas conservé pour
construire le modéle final ;

-0 < «a; < C :I'exemple correspondant est bien classé et se trouve shyparplan
canonique; il s’agit donc d’un vecteur support qui servicaastruire le classifieur final ;

— a; = C : I'exemple est mal classé mais étant donné quest non nul, il sera tout de
méme considéré comme vecteur support; il s'agit d’un autlie

Les vecteurs support conservés pour construire le classffi@l seront donc les exemples de
'ensemble d’apprentissage pour lesquels les multigicat de Lagrange sont non-nuls.

\

Introduction d’une fonction noyau Les SVM apportent une solution adéquate pour un sys-
teme linéaire mais la solution n’est pas optimale pour deggyes non-linéaires.

Une solution consiste a choisir le bon espace de descrigésronnées afin de se placer dans
une situation linéairement séparable. Ceci consiste Biplmoins qu’a avoir une idée bien pre-
cise de la solution. Ceci dit, plus I'espace de descriptgtékeve, plus nous avons de chances de
trouver un hyperplan séparateur linéaire. Il faut donc dier a transformer I'espace d’entrée
en un espace de dimension supérieure et ensuite utilisBkglspour trouver un hyperplan sé-
parateur dans ce nouvel espace. ®aine transformation non-linéaire qui transforme I'espace
d’entréey en un espace de redescriptidfy) ; dans notre cas, pour un exemple de 'ensemble
d’apprentissage, nous obtenons :

X =21, .., Ty — P(x) = D(21), ..., D(zp) (3.24)



48 CHAPITRE 3. APPRENTISSAGE ET CLASSIFICATION

Le probléme d’optimisation devient alors :

arg mgx {Z o — % Z Q0G5 YY (@(xi) ) (I)(Xj»}

1,j=1

p

telque «o; >0pouri=1,.... N (3.25)

N
et Z Y = 0
=1

L'éguation de I'hyperplan séparateur devient alors :

\

h(x) = @iy ®(x;), 2(x)) + b° (3.26)

ou «; etb* sont solutions de 3.25.

Cette écriture est intéressante si le calcul du produibgeg|®(x;), P(x)) est omis. En effet,

il devient rapidement impossible a calculer si I'espace elgcdption des exemples est élevé.
Heureusement il existe des fonctions bilinéaires syméscpositives, notées (x, y), appe-
|ées fonctions noyau, qui facilitent le calcul de ce prodatlaire. En effet, ces fonctions, qui
vérifient la condition de Mercér correspondent a un produit scalaj®(x;), (x)) dans un
espace de grande dimension.

Le probléme peut ainsi se simplifier :

N N
1
arg max {E ai—é E aiajyiyjK(Xi-Xj)}
i=1

1,j=1

;

telque «a; >0pouri=1,..,N (3.27)

N
et Z ;Y = 0
i=1

avec pour solution I'hyperplan d’équation :

\

N
h(x) = alyK(x,x;) + b (3.28)
i=1

7. Le théoréme de Mercer donne les conditions pour qu'unetifimX soit équivalente a un produit scalaire
(voir annexe A)
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ou o etb* sont solution de 3.27.

Introduire une fonction noyall permet de transposer la dimension d’entréen une dimen-
sion de redescription supérieurgraou les données sont linéairement séparables. Trouver un
séparateur linéaire dans ce nouvel espace devient possilpteque c’était irréalisable dans
'espace d’entrée. Le classifieur final peut s’écrire sowsforme plus compacte :

N
h(x) =) wiK(x,x;) + b’ (3.29)
=1
La figure suivante (voir figure 3.12) donne un exemple de ifleason par les SVM sur un
jeu de données d’apprentissage. La frontiere de décisampsie sur des vecteurs support (en
bleu) ; la séparation est choisie de facon a maximiser laenarg

FIGURE 3.12 — Exemple de classification par les SVM
Les croix rouges et les triangles noirs représentent lesifgail’apprentissage de deux classes
différentes. Les points cerclés en bleu représentent lefewes support sélectionnés par les
SVM. La surface verte représente la région de I'espace deswetres a laquelle appartiennent
les points de la classe des triangles noirs et la surfacedilanmeprésente la région a laquelle
appartiennent les points de la classe des croix rouges.

Choix d’'une fonction noyau |l existe plusieurs sortes de noyaux. Une description d&-ceu
ci est fournie dans le chapitreKernel-Induced Features Spacesle [16]. Trouver le noyau
adapté a une application précise est un choix souvent tifficiaire. Le choix se fait souvent
de fagon empirique, a force d’essais. C’est certainemaspéct le moins attractif des SVM
mais c’est le seul élément a paramétrer, ce qui est finalegaisfaisant au regard d’autres
méthodes d’apprentissage.

En ce qui concerne 'application visée dans mes travauxs awons utilisé des fonctions noyau
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a base radiale (kernel RBF) car il n’y a qu’un seul parame#ijester et elles peuvent facilement
s’adapter a une grande base de données.
La fonction noyau RBF est donnée par :

K(x,y) = exp (—M) (3.30)

202

aveco? I'écart-type. Ce type de noyau est tres populaire car ilspase les données dans un
espace de dimension infinie. Le seul paramétre a régler @si correspond a la largeur de la
gaussienne. S a une valeur trop grande, tous les exemples vont se ressetahldis que si sa
valeur est trop petite, aucun exemple ne ressemblera a tn aut

3.4.2.3 Discussion

Les SVM sont une technique bien fondée mathématiquememt e riain nombre de pro-
priétés est maitrisé. Le plus grand intérét de cette métbstdd'apporter une solution automa-
tique au difficile compromis a faire entre la fidélité aux dées d’apprentissage et la création
d’'un bon modele discriminant. Lapprofondissement de faniaation théorique donne et don-
nera certainement encore lieu a des améliorations des SViMaett s’attendre a ce que de
nouvelles méthodes voient le jour.

D’ailleurs, la plus grande et intéressante conséquenc8\digbest d’avoir permis de mettre en
avant ces fonctions noyau. En effet, celles-ci peuventterdi d’autres méthodes utilisant des
nouvelles mesures de distance que celles qui étaientl@émtent envisagées pour la méthode
SVM .

La méthode qui suit, leRelevance Vector Machina recours a ces fonctions noyau dans une
approche probabiliste.

3.4.3 Relevance Vector Machine (RVM)
3.4.3.1 Introduction

La méthode des RVM pour Relevance Vector Machinea été développée par Tipping
[89, 90]. C’est une méthode qui permet aussi de traiter ddsdgmmes de régression. Elle utilise
le modele classique linéaire des machines a noyau des SViMé&guoation 3.5) mais fait ap-
pel a une formulation bayésienne pour déterminer les pdrameét sélectionner les exemples
pertinents qui permettront de réaliser le modéle discramirinal.

3.4.3.2 Formulation

Le méme ensemble d’'apprentissague précédemment est utilisé ; il est composévde
exemples tel qué = {x;, y; }i=1...v avecx; € RM | le vecteur de caractéristiques d’'un exemple
comprenanfl/ composantes et € R, un scalaire indiquant la classe de I'objet.
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Pour une meilleure compréhension de la méthode, placamstoat d’abord dans le cadre de
la régression, oy; est une fonction continue ; le passage au cas de la clagsificafly; prend
deux valeurs discrétes, sera explicité a la fin de cettesecti
Le principe des RVM est de modéliser toutes les quantitésydtese par des densités de
probabilité. Cela permet de représenter le bruit sur leséles d’apprentissage et d’éviter ainsi
des phénoménes de surapprentissage. Pour chaque donpgesdessage, considéronsla
réalisation bruitée de la véritgé :

=Y+ 6& (3.31)

avec(e;);c1 des bruits indépendants Gaussien de moyenne nulle et deees?.
Les SVM fournissent une prédiction donnée dans I'équati@d.3_e vecteur poids est noté
w = {wy, ..., wy}. Sile biaisb est intégré dans, le probleme a résoudre est le suivant :

N
Yy = Z w; K(x,x;) (3.32)
i=1

avecK (, ) la fonction noyau.
Un modele bayésien classique est introduit tel que la fonate vraisemblance sur 'ensemble
d’apprentissage s’écrive :

1
ptlw, %) = (2m0®) " eap{—5 ||t — aw|?) (3.33)
o

avecw = wq, ..., Wy.

¢ est la matrice telle que,,, = K(x,,X,_1) €t$,; = 1. L'estimation du maximum de vrai-
semblance mene généralement a des phénomeénes de suiappgentMais ce probleme peut
étre résolu en utilisant des fonctions plusegulieres, définies par des poids gaussiens de
'ARD 8:

N
p(wler) = [V (wil0,a7") (3.34)
=0
aveca un vecteur deV + 1 hyperparametres. L'introduction d’'un hyperparametrer pbaque

poids est la clé des RVM; c’est ce qui permet aussi d’'obtemimadéle épars. En appliquant
la régle de Bayes, la probabiliggposteriorisur les poids est obtenue :

p(wlt, @,0%) = (2m) 5] Beap{—(w - )T w - )} (33)

avec .
L= (8"Be+A)! (3.36)

8. L'ARD pour « Automatic Relevance Determinatiorest une approche basée sur l'interférence bayésienne
dans laquelle ce sont des hyperparamétres qui permetterandler 'amplitude des intervalles dans lesquels
évoluent les données d’entrée [64].
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=1’ Bt (3.37)
A = diag(ag, ay, ..., ap) (3.38)
B=o2Iy (3.39)

o? est également traité comme hyperparamétre et peut étreéeatpartir des données d’ap-
prentissage.
En substituant les poids, nous obtenons la vraisemblanagmaée :

1
ptla, o) = (27)" 2B~ + @A—1¢T|%eg;p{—§tT(B—1 + A 'eT) 1t} (3.40)

Dans l'idéal, il faudrait également définir des hyperpoidiscs et o2 et substituer aussi ces hy-
perparametres ; toutefois cette méthode est difficilemmuit@able sous cette formulation. C’est
pourquoi Tipping propose d’utiliser une procédure plugypratique citée dans [63]. Celle-ci
consiste a optimiser directement la vraisemblance mdsg{wair équation 3.40), par rapport
A« eto?, ce qui revient a trouver le maximum @éo, o2|t) en assurant des poids uniformes.
Ensuite, en utilisant ces valeurs maximales, des prédisont faites a partir de 3.35.

Les valeurs dex et 02 qui maximisent 3.40 ne peuvent pas étre obtenues directethéaut
passer par une formule itérative pour estimer la valeur de

1 — a2y
?ouveau: ,LLQ (341)
La valeur des? est donnée par :
t— ep?
(0_2)new_ || IJ'H (342)

_N—le—azE“

En pratique, pendant le processus d’optimisation, unedgrpartie desy; tend vers l'infini et,

en se référant a 3.35, la probabilitév|t, «, ?) tend verd) ; et c’est |a toute 'astuce des RVM
car les poids correspondants sont nuls ou quasi-nuls, cengligue que les fonctions noyau
correspondantes peuvent étre enlevées du modéle. Lesirgertstants sont donc les vecteurs
pertinents « relevant» en anglais.

Ce principe est appliqué pour faire de la régression darad®ay a un continuum de valeurs
possibles. Pour la classification entre deux classeg, @{—1, 1} (y; = 1 pour un exemple
positif, ety; = 0 sinon), I'objectif est de prédire la probabiliggposterioride la classe d’'un
nouvel exemple sachant son observatiohe modéle linéaire précédant est alors généralisé en
appliquant la fonction logique sigmoide suivantg&) :

o(y) = (3.43)

La vraisemblance peut s’écrire :

p(t|w) = H o{y(Ga) L = ofy(x) " (3.44)
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Il est toutefois impossible de substituer les poids pouewibtde fagcon analytique la vraisem-
blance marginale, et une procédure itérative proposée paKhily [63] est utilisée (voir algo-
rithme 2).

Algorithme 2 Classification par les RVM - mise a jour des poids
répéter
- pour une valeur fixée de, il faut rechercher les meilleurs poids,, » possibles (localisa-
tion du maximura posterior). C’est équivalent a une optimisation classique d’'un medel
logistique régularisé. Un algorithme des moindres caroésiprés récursifs est utilisé pour
trouver le maximum.
- le Hessien est calculé par rapposva;p. :

vV log p(t, w|a)|w,,, = —(5"B& + A)
avecB et une matrice diagonale telle gpe= diag { By, Bs, ..., By} et
B, = U?/(Xn)[l - Uy(xn)]

ce qui nous permet de déterminer la matrice de covari@ndes hyperparamétrea
peuvent alors étre mis a jour.
jusqu’a ce qu’un critere approprié de convergence soit satisfait.

La figure 3.13 présente un exemple de classification par |&8 84 les mémes données d’'ap-
prentissage que pour I'exemple fourni figure 3.13. La fenetide décision s’appuie sur des
vecteurs« relevanty (en bleu).

3.4.3.3 Discussion

Les RVM se basent sur le méme modeéle que les SVM . Ces deux deStlconstruisent un
modéle linéaire épars - ou parcimonieux - dans le sens owsetg#rtain nombre de vecteurs
d’apprentissage est conservé : les vecteurs support des &\Wds vecteurs relevant» des
RVM.

Méme si I'apprentissage est hors-ligne, il faut toutefaig puissance de calcul plus consé-
guente pour les RVM qui requierent d’inverser au moins a éarpére itération une matrice de
taille N x N, N étant le nombre de données comprises dans I'ensemble distfgzage.
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FIGURE 3.13 — Exemple de classification par les RVM
Les croix rouges et les triangles noirs représentent lesifgail’apprentissage de deux classes
différentes. Les points cerclés en bleu représentent t#swes « relevanty des RVM. La surface
verte représente la région de I'espace des parametres eelappartiennent les points de la
classe des triangles noirs et la surface blanche représkentégion a laquelle appartiennent
les points de la classe des croix rouges.

3.4.4 Estimation au sens des moindres carrés

Nous avons vu précédemment que les SVM ont permis l'introdiicles fonctions noyau,
et que celles-ci ouvraient la voie & de nombreuses méthbdefVM en ont fait une approche
probabiliste. Il est également possible de résoudre lel@minitial avec une approximation
au sens des moindres carrés.

3.4.4.1 Méthode basique

Le but est de déterminer la claggd’un objet inconnu ayant un vecteur d’observatiorie
classifieur recherché permet de formuler le probléme sdfiesri@e suivante :

T
Yy = sign (Z wy x K(x, Xt)> (3.45)

Xeq1,.. 7y SONt les vecteurs d’observation d'un échantillon d’appssage etv, sont les poids
associés a déterminek; une fonction noyau (voir paragraphe 3.4.2.2).
Les fonctions de base, notéegx), s’écrivent telles que :

Pi(x) = K(x,%) (3.46)
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I'équation précédente (3.45) peut s’écrire sous une forloegompacte :

y = sign((w - @) (3.47)

avecw le vecteur poids tel quer = {wy, ws, ..., wr} €t ¢ le vecteur des fonctions de bases
telle que¢ = (¢1(X>7 ¢2(X>7 ) ¢T(X>>
Pour estimer le modele et donc déterminer le vecteur peidensemble d’apprentissage
S = {x;,y: }im1,. v est utilisé; il est composé d€ exemples ayant chacun pour observation un
vecteurx; constitué deV/ attributs ety; une étiquette de classe. Le systéme a résoudre est donc
de laforme :

y =wd (3.48)

avecy = [yo, ..., yn] €t :

_¢1<X17X1) ¢2(X17X2) ¢t<xluxt) ¢T(X17XT)

d= | d1(xi,x1)  Goxi%a) .. du(xiXe) . br(xs,xr) (3.49)

610w, %)) bo(Xw,Xa) o GuxpsXe) o (X X1))

Nous utilisons la norme euclidienne pour mesurer les esrdans I'espace des prédictions et
I'estimation du probléeme est de la forme :

w X arg min ||[wé — y/||? (3.50)

En utilisant le critere au sens des moindres carrés prégadatdéfini dans 3.50, I'estimation
du vecteuw est donnée pdr:
Wrs = y<I>+ (351)

Généralement, les vecteurs utilisés dans les fonctionaske $ont un sous-échantillon de ceux
disponibles dans I'ensemble d’apprentiss&gtels que dans le modéle final (équation 3.45)
T < N, ce sont des moindres carrés pénalisés. C’est le cas pauéthedes SVM - avec les
vecteurs support - et RVM - avec les vecteunglevanty. Mais il est également possible de
choisir d’utiliser tout I'ensemble d’apprentissag€/ét= N. La matrice$ est symeétrique et,
si elle est définie positive, le systeme peut se résoudrefatilement par une décomposition
de Cholesky. Dans ce cas, il faut étre vigilant au phénomensudapprentissage (voir figure
3.14). Lafigure 3.15 présente un exemple de classificatiooppaméthode de moindres carrés
pénalisés (il s’agit des mémes données d’apprentissageaqudes exemples des figures 3.12
et 3.13).

9. #T estla pseudo-inverse de
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FIGURE 3.14 — Exemple de classification par des moindres carrédblegne de surapprentis-
sage

Les croix rouges et les triangles noirs représentent lesifgai’apprentissage de deux classes
différentes. La surface verte représente la région de 8esples paramétres a laquelle appar-
tiennent les points de la classe des triangles noirs et léaserblanche représente la région a
laguelle appartiennent les points de la classe des croigesulLe classifieur a fait du surap-
prentissage en se focalisant sur certains exemples.

FIGURE 3.15 — Exemple de classification par des moindres carrédipéna
Les croix rouges et les triangles noirs représentent lesifgail’apprentissage de deux classes
différentes. Les points cerclés en bleu représentent ldswes conservés par le modele. La sur-
face verte représente larégion de I'espace des paramétesgpizlle appartiennent les points de
la classe des triangles noirs et la surface blanche repréeskarrégion a laquelle appartiennent
les points de la classe des croix rouges.
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3.4.4.2 Sélection de vecteurs support par Ridge regression »

Conserver tous les vecteurs de I'ensemble d’apprentigsageet d’obtenir rapidement un
classifieur sans étre obligé de passer par une phase ikédatigélection de vecteurs support
pendant I'apprentissage. Toutefois garder tous ces vscpewt poser probléme lors de I'utili-
sation du classifieur pendant une phase de reconnaissate@mgs réel puisqu’il faut calculer
la distance du nouvel exemple a tous les exemples de la baygerdhtissage.

Une approche présentée par Agarwal [2] propose une veriemmative de la régression de
type RVM appelée« Support Vector Regressionen utilisant une régression de Ridge. Elle
permet d’ajouter plus de régularité via une contrainte aumhtrice¢ (voir équation 3.49).
Cette contrainte peut se réaliser en ajoutant un terme dt@®@ment ou de régularisation sur
le vecteur poids, not&(w), qui va permettre de pénaliser les grandes valeurs du vqubéis
W

w ™ arg min [wé —y||> + R(w) (3.52)

Lorsque le systeme est résolu par une simple méthode deslmasicarrés (comme précédem-
ment dans 3.4.4.1 R(w) = 0; mais ici R(w) = A||w||?> avec) le terme de régularisation.
Il s’agit alors une méthode de moindres carrées amortis lgeicbent a minimiser le terme
suivant :
i o2 def 2
[we —y|” = [lwe -yl + All¢] (3.53)

avecd = [& A] (A = [\ A ... \] un vecteur de taillél x N) ety = [y 0].
La solution peut s’obtenir en résolvant le systeme linéstieant :

wé =y (3.54)

Les vecteurs dont les poids associés sont nuls sont suppdméysteme; et le classifieur
final est obtenu en recalculant la matrig@avec les vecteurs support restants (voir equation
3.50). Le terme\ doit étre réglé avec attention; sa valeur doit étre suffisamrgrande pour
contrdler mauvais conditionnement et surapprentissags ame valeur trop forte conduirait

a un amortissement trop grand : les poids seraient forc&)wetrle systeme sous-estimerait
systématiquement la solution. Le réglage se fait donc suypas validation croisée.
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Chapitre 4

Analyse comparative des performances

Nous avons vu dans les deux chapitres précédents quelstdeselescripteurs (chapitre 2)
et les classifieurs (chapitre 3) couramment mis en ceuvrefpgerde la reconnaissance d’ob-
jets. Nous avons également proposé un descripteur avemdgsacaisons de niveaux de gris
(voir section 2.5.3). Ce chapitre présente maintenant centimous avons employé et combiné
tous ces éléments pour réaliser une tache de reconnaiss@hegue méthode développée est
testée et évaluée.

4.1 Introduction

Les chapitres précédents ont abordé les deux points clési@ss une tache de reconnais-
sance basée apprentissage : I'extraction de primitivespftie 2) et les techniques d’apprentis-
sage et de classification (chapitre 3). Le but de ce chapstrdeemontrer comment combiner
un descripteur et un classifieur, et méme s’il est possilde dombiner plusieurs entre eux.

La facon la plus simple d'utiliser ces méthodes est de fgopeba un descripteur d'images et
d’utiliser ensuite un classifieur. Pour cela, une base djesaonséquente est utilisée ; elle com-
prend des exemples de I'objet a reconnaitre et des congreggs. La phase d’apprentissage
se fait en deux étapes :

— dans un premier temps, il convient de décrire toutes cegaempar le descripteur choisi;
un vecteur d’observation est ainsi obtenu pour chacun dasaghes et des contre-exemples
de la base d’apprentissage;

— dans un second temps, un classifieur est entrainé sur tmgeasbservations; son réle
est de déterminer les caractéristiques communes entrgpée®ediune méme classe pour
établir une séparatrice entre les deux classes d’objets.

Le but d’'une reconnaissance est de déterminer a quelleeciggmartient un nouvel objet. Les
mémes éléments que pendant 'apprentissage sont utdis@spir :

— le nouvel objet est décrit au préalable par le méme desaripitilisé pendant I'appren-
tissage;

59
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— puis le classifieur entrainé pendant I'apprentissage @&ane réponse quant a la classe
de ce nouvel objet.

De multiples systémes existent déja. Certains ont étéppar réaliser des applications temps
réel - comme dans cette thése - d’autres non. Un apercu desmassfaisant de la détection
de piétons sera présenté dans le chapitre suivant (voiosegtl). Les réalisations les plus
communes font appel a un seul descripteur suivi d’'un sessiflaur [20, 75, 96] mais de nou-
velles méthodes explorent des combinaisons associaneptasiescripteurs et/ou classifieurs
[32, 31, 82].
Dans un premier temps, nous proposons d’utiliser une vedassique avec un descripteur et
un classifieur (voir sections 4.3, 4.4 et 4.5). En ce qui coreées descripteurs, nous mettons
en place ceux présentés dans le chapitre 2, a savoir : oredaliet Haar, histogrammes de gra-
dients orientés et comparaisons de niveaux de gris. Pouldssifieurs, nous aurons recours a
un algorithme AdaBoost et des méthodes a noyau : SVM, RVM étanes carrés.
Dans un second temps, nous proposons l'association deriddge AdaBoost avec une mé-
thode & noyau (voir sections 4.6 et 4.7) ; celle-ci permeédeire la dimensionnalité des don-
nées d’entrée dans le classifieur & noyau et d’améliorerddemqmances de ce dernier. Cette
meéthode prend tout son sens puisque la base d’apprentisEggeonséquente, peut étre dé-
crite par des descripteurs fournissant des vecteurs deditsen de grande taille. Enfin, une
association des trois descripteurs cités ci-dessus egbog#e (voir section 4.8), afin de voir
dans quelle mesure il est possible d’en tirer un avantagen Pobint de vue théorique, cette
association devrait permettre un gain des performancesoR&e, d’'un point de vue pratique,
elle nécessite de calculer trois descripteurs, ce qui pa&steéalisable en temps réel.

4.2 Protocole expérimental

4.2.1 Base d’apprentissage

Nous présentons dans la suite de ce chapitre de nombresafstie comparer et valider
les différentes méthodes qui sont proposées dans ce méflesidescripteurs, les classifieurs
et les différentes associations). Pour réaliser ces tests utilisons la base d’images propo-
sée dans [68]. lls ont proposé de subdiviser cette base grpaities ; chacune contie#$00
exemples positifs €000 négatifs. Il s’agit d'images de luminance, de tailtex 18 pixels.

Dans les images d’exemples positifs, les piétons se ti¢miadout et sont entierement visibles;
ils ont été pris dans différentes postures, et dans des tcamsld’illumination et de fond va-
riables. Pour chaque piéton, une vingtaine d'images sepbodibles : en effet, 'image initiale
a éte aléatoirement reflétée et décalée de quelques pixeddegadirections horizontale et ver-
ticale afin de prendre en compte toutes les variations deigosiu piéton dans I'image. Les
images d’exemples négatifs représentent I'environnemdaain : batiments, arbres, voitures,
panneaux de signalisation... Cette base (dont quelquespése sont montrés dans la figure
4.1) constitue les données utilisées pour entrainer etardih méthode proposée.
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Pour réaliser un apprentissage et évaluer ses performancesonnaissance, deux sous-ensem-
bles d'images différentes de piétons et de non-piétonssebettionnés. Les auteurs préconisent
d’utiliser les trois premiers ensembles pour les besoin&gerentissage et d’effectuer la va-
lidation sur les deux ensembles restants afin de garantimdépendance des résultats. Nous
suivons ces recommandations et menons chaque appreat@sagn ensemble d'images pro-
venant des trois premiers ensembles et validons les réssiliades images issues des deux der-
niers. Le nombre d’'images sélectionnées pour chacun desndhess sera précisé pour chaque
expérimentation réalisée.

FIGURE 4.1 — Exemples de piétons (premiere ligne) et de non-pitimscieme ligne)
Taille d’'une imagette 36 x 18 pixels; images extraites de la base [68]

4.2.2 Critéeres d'évaluation

Le but d'une reconnaissance est tout d’abord de savoirnetrdes exemples positifs, dési-
gnés sous le terme devrais positifs» ; ce qui dans notre application correspond a des piétons
gue le systéme reconnait bien comme des piétons.

Mais il faut également chercher a limiter le nombre de fasisdarmes, c’est-a-dire les faux
positifs ; ce sont des objets que le systéme prend pour dempigais qui n’en sont pas. Ces
termes sont regroupés dansmatrice de confusion suivante (voir tableau 4.1) :

Réalité
Positifs Négatifs
Positifs Vrais positifs | Faux positifs
e (VP) (FP)
Prédictions — —
Négatifs Faux Neégatifs Vrais Négatifs
(FN) (VN)

TABLE 4.1 — Matrice de confusion
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Les classifieurs ne donnent jamais un résultat final pagaitéxemple] pour un exemple
positif et —1 pour un exemple négatif) mais une valeur réelle. Pour associ objet & une
classe, le signe de cette valeur réelle est usuellementgues la conventiorign(0) = 1), ce
qui revient a fixer un seuil de classification a zéro. Selob&soins de chaque application, ce
seuil peut étre ajusté. Augmenter le seuil permet d’éviesraktections ratées alors que baisser
le seuil permet de limiter le taux de fausses alarmes (vairdig.2).

Nombre d'exemples

Faux
négatifs Faux
X positifs
//
///
//
//
()
S
//
//
_ Résultat
Seuil de du classifieur

décision

FIGURE 4.2 — Histogramme de la répartition des piétons en fonctiorédultat du classifieur
Il faut ajuster le seuil de décision de fagon a classer cageent le plus d’exemples possibles,
tout en évitant au mieux faux positifs et faux négatifs.

Des courbes sont couramment utilisées pour évaluer lesrpghces d’'un apprentissage.
Les plus courantes sont les courbes R@Q les courbes de précision/rappel.
Les courbes ROC représentent le taux de bonnes détectiofmmeion du taux de fausses
alarmes, soit les vrais positifs en fonction des faux pigsifour tracer cette courbe, il faut
faire varier le seuil de décision et, pour chaque valeugutal le taux de bonnes détections et
de fausses alarmes. Sur la figure 4.3 a droite, un classifetaipest représenté par la courbe
rouge :100% de bonnes détections poffo de fausses alarmes. Une courbe correspondant a
la diagonale (droite bleue sur la figure) est un classifieunggst pas meilleur que le hasard.
Les performances d’un classifieur peuvent ainsi étre égaluglus il sS'approchera du cas idéal,
meilleur il sera.
La précision est la quantité telle que :

VP
Precision = W (41)

1. Receiver Operating Curves
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et le rappel vaut :
VP

VP + FN

Lorsque le seuil de décision est réévalué pour une apmitdonnée, cela revient a se déplacer
sur la courbe ROC et choisir un point de fonctionnement entfon des critéres désirés (par
exemple, un point de fonctionnement padf; de fausses alarmes).

La précision représente la capacité du classifieur a assesiexemples a la bonne classe tandis
gue le rappel souligne la capacité du classifieur a retrdegegxemples positifs. Les courbes
de précision/rappel représentent la précision en fonaiomappel pour différents seuils de
classification. Le cas idéal a atteindre est d’avoir uneigigt et un rappel de00%, ce qui
signifie que le classifieur est capable de retrouver touskEsples positifs sans aucune fausse
détection (ce qui correspond a la courbe rouge sur la fig@ra dauche).

Rappel = (4.2)

Exemple de courbes ROC Exemple d'une courbe de rappel
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FIGURE 4.3 — Exemples de courbes ROC et de précision/rappel
A droite se trouvent deux courbes ROC et a gauche une counirdision/rappel. Les courbes
rouges correspondent a un cas idéal. La courbe ROC bleuespond a un classifieur qui n’est
pas meilleur que le hasard.

4.3 Influence de la taille de la base d’apprentissage

Le choix de 'ensemble d’apprentissage n’est pas anodieffer il faut que les images sur
lesquelles le classifieur est entrainé pendant I'appsages soient proches des cas réels aux-
guels il sera confronté, tout en décrivant la variété dessels des positifs et des négatifs. C’'est
pourquoi nous avons choisi la base d’'images précédemmésemee (voir section 4.2) car
elle a été congue a partir de séquences vidéo enregistnéesg@aameéra embarquée en milieu
urbain, ce qui est précisément le contexte de I'applicatis@e par cette these.

Une fois la base d’images choisie, il faut sélectionner imioiee d’exemples a utiliseA priori,
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plus le classifieuk voit » d’exemples, meilleure sera sa capacité a généraliser. launs es-
sayé de démontrer ce phénomeéne par les courbes suivaniegwes 4.4, 4.5, 4.6 et 4.7).
Nous avons successivement réalisé plusieurs apprergsdags les mémes conditions (méme
descripteur et méme classifieur) mais avec un nombre d’eéesmdfapprentissage différent (a
chaque fois, nous utilisons autant d’exemples positifsggatifs). Puis nous avons testé les
performances sur la méme base de test comprénaftimages, comprenant a parts égales des
exemples positifs et négatifs.

Les résultats tendent a démontrer ce phénomeéne. Sur lessfigur, 4.5 et 4.6, globalement, les
résultats s’améliorent avec le nombre d’exemples comparis th base d’apprentissage2@;

de fausses alarmes, en augmentaritiflea 4000 exemples d’apprentissages, le taux de bonnes
détections passe d&,4% a 69, 4% pour un classifieur AdaBoost avec un descripteur par on-
delettes de Haar (voir figure 4.4). De méme, pour un rapp80de la précision s’améliore de
71,56% a78,59%. Le méme constat se fait pour le descripteur par histograagradients
orientés : le taux de bonnes détections pasg8ttea 77% et la précision d&€1, 56% a 78, 59%
(voir figure 4.5).

Les résultats s'améliorent également pour les classifienoyat?. Pour20% de fausses alarmes,
le taux de bonnes détections passe&rdle% a 83, 2% et pour un rappel d&0%, la précision
passe d&5, 07% a87,89% en augmentant 'ensemble d’apprentissage, pour un cEass8vVM
avec un descripteur par ondelettes de Haar (voir figure 4.6).

Toutefois, certaines fois, un apprentissage a partir densndiexemples d’apprentissage est
aussi performant qu’avec plus d’exemples. Prenons par @heela figure 4.7 : pour un des-
cripteur par histogrammes de gradients orientés, le talbodaes détections n‘augmente que
faiblement (des7,4% a 90, 6%) et la précision reste la méme. Cela s’explique par le fait qu
le classifieur a réussi a trouver une bonne séparatrice e#raples négatifs et positifs, méme
avec peu d’exemples.

Par contre, lorsqu’un apprentissage sur une base d’imdgesanséquente fournit des résul-
tats moins performants, il peut s’agir d’'un phénomene demarentissage. Ce cas survient
guand le classifieur essaye de classer correctement tdodsdad’'apprentissage et notamment
des exemples difficiles » qui sont encore mal classés. Le classifieur se focalise silwrees
exemples en ajoutant soit des classifieurs faibles pouaBbst soit des vecteurs support sup-
plémentaires pour les méthodes a noyau. Ce phénomeneodétamsi les performances de
généralisation du classifieur. L'origine de ces contrdguarances n’est toutfois pas clairement
définie, et il est également possible qu'un mauvais réglagecthssifieurs détériore les résul-
tats (choix du noyau, de la largeur du noyau, ...). Par exenspir la figure 4.4, a partir d’'une
base d’apprentissage de00 exemples, le taux de bonnes détections obtenu e&t,dé&: pour
20% de fausses alarmes alors que pour apprentissage alpaftiexemples, le taux de bonnes
détections est dés, 6% ; la précision se détériore en passantdgl2% pour un apprentissage
sur 1000 exemples &8, 14% pour 2000 exemples (pour un rappel @8%). De méme, sur la

2. Des résultats supplémentaires pour les RVM et les maincaerés sont présentés en annexe B.1. Les
conclusions de cette section sont les mémes pour ces dees alassifieurs.
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figure 4.7, poud 000 exemples d’apprentissage, le taux de bonnes détectiode&st6% alors
que pour2000 exemples, ce taux est @&, 8%. Mais la précision reste sensiblement la méme.
Ces variations ne sont toutefois pas assez importantesnpettire en doute le constat général
observé au premier abord, a savoir que les performancesadstfieurs s’améliorent lorsque le
nombre d’exemples d’apprentissage augmente.

Descripteur : ondelettes de Haar / Classifieur : AdaBoost Descripteur : ondelettes de Haar / Classifieur : AdaBoost
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FIGURE 4.4 — Influence de la taille de 'ensemble d’apprentissagescupteur par ondelettes
de Haar et apprentissage par AdaBoost

Les performances du classifieur s’améliorent lorsque le brend’exemples d’apprentissage
augmente. Toutefois, le classifieur entrainéZi00 exemples a de moins bonnes performances
que celui entrainé sut000 exemples.
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Descripteur : HOG / Classifieur : AdaBoost
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FIGURE 4.5 — Influence de la taille de I'ensemble d’apprentissagescdpteur par histo-
grammes de gradients orientés et apprentissage par AdaBoos
Globalement, les performances du classifieur s’amélidmstjue la taille de 'ensemble d’ap-

prentissage augmente.

Descripteur : ondelettes de Haar / Classifieur : SVM

=4 o 4 14
o N @ © =

Taux de vrais positifs
o o
N

o
w

o
N

1

Descripteur : ondelettes de Haar / Classifieur : SVM

T'u» — %
RS
0.9
0.8
0.7
0.6
c
2
2 sk
o
o
041
0.3
——500 exemples ——500 exemples
—— 1000 exemples 0.2r ——1000 exemples
2000 exemples 2000 exemples
—— 3000 exemples 01r —— 3000 exemples
[ 4000 exemples 4000 exemples
. . . . . . T T T i . . . T T T . . . i
00 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 00 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taux de faux positifs Rappel

FIGURE 4.6 — Influence de la taille de 'ensemble d’apprentissagescupteur par ondelettes

de Haar et apprentissage par SVM

Méme constat que précédemment : les résultats s’améliaveat |a taille de 'ensemble d’ap-
prentissage, méme si le gain de performance s’amenuideagmtiit.
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Descripteur : HOG / Classifieur : SVM Descripteur : HOG / Classifieur : SVM
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FIGURE 4.7 — Influence de la taille de 'ensemble d’apprentissagescdpteur par histo-
grammes de gradients orientés et apprentissage par SVM

Les performances sont quasiment équivalentes, méme fa$sdieurs entrainés sur des bases
d’apprentissage plus grandes sont léegerement meilleurs.

4.4 Comparaison des descripteurs

Nous allons ici comparer les performances des trois deésarpimplémentés : histogrammes
de gradients, ondelettes de Haar et descripteur par corspasale niveaux de gris. lls ont été
associés avec un classifieur de type machine a noyau avedme®icarrés. La base d’'appren-
tissage [68] contient bases3 pour mener des apprentissage gtour réaliser des tests (voir
paragraphe 4.2.1). Ce classifieur a été entrainé sur delbades d’apprentissage disponibles
(soit3 apprentissages différents), puis testé sur les deux bagestd (soif tests pour chaque
apprentissage), ce qui nous dorinsurbes pour chaque descripteur.

Pour les ondelettes de Haar, nous avons gardé les mémespamgque dans [68]. Deux tailles
d’ondelettes sont conservédsy 4 et8 x 8) et calculées pour les trois orientations vues précé-
demment, et avec un recouvrement d’un quart de la tailleatel€lette. Ce descripteur fournit
donc pour chaque imagette un vecteur de caractéristiquiadled 755.

Pour les histogrammes de gradient, nous avons utilisé tlatesale taille3 x 3 sans recouvre-
ment et des histogrammesdarres, sans pondération, ni normalisation. Nous obtedons

un vecteur de caractéristiques de taill® pour une imagette donnée.

Enfin, en ce qui concerne le descripteur binaire, les mesleouples de points sont choisis
au préalable avec une sélection de variables par AdaBoaists@ction 4.6) qui nous a permis
d’obtenir un vecteur de caractéristiques de tailé8 pour chaque image.

La figure 4.8 présente la courbe moyenne de chacuf tesss réalisés pour chaque descripteur.
Le premier constat est que ces trois apprentissages ontediesmpances proches. Les histo-
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grammes de gradients orientés semblent toutefois avoireadéenrs résultats. Le descripteur
binaire, malgré son apparente simplicité, apporte dedtag¢sguasi similaires. Les ondelettes
de Haar sont Iégérement en-dessous mais conservent demrgsstperformances.

Classifieur : machine a noyau avec moindres carres Classifieur : machine a noyau avec moindres carres
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FIGURE 4.8 — Comparaison des descripteurs : classifieur moindresscantrainé sur 2 bases
Les histogrammes de gradients donnent de meilleurs résuit@me si le descripteur binaire
s’approche des mémes performances.
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FIGURE 4.9 — Comparaison des descripteurs : classifieur AdaBotistieé suR000 exemples
Les histogrammes de gradients offrent de meilleurs résufteéme avec une base d’apprentis-
sage restreinte. Par contre, les ondelettes de Haar offteatperformances moindres, talonnées
par celles du descripteur de niveaux de gris.
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Toutefois, ces performances du descripteur binaire sast ghifficiles a atteindre lorsque
'ensemble d’apprentissage comprend moins d’exemplesreosur la figure 4.9 avec un ap-
prentissage par AdaBoost. Le descripteur par histograndmgsadients orientés permet d’ob-
tenir de bons résultats méme avec peu d’exemples; les dmedetle Haar sont moins per-
formantes; et le descripteur de comparaisons de niveauxisi@e permet pas d’obtenir des
résultats aussi performants que précédemment.

4.5 Performances des classifieurs

Différents classifieurs ont été mis en ceuvre dans cette (ésechapitre 3). Nous com-
parons ici leurs performances. Pour chacun d’entre ews lesuentrainons sur la méme base
d’apprentissagel()00 images), comprenant autant d’exemples positifs que rfégatidécrite
par le méme descripteur. La base de validation est la mémepaque test réalisé ; elle contient
également 000 images (autant de piétons que de non-piétans)

En ce qui concerne les méthodes a noyau, nous choisissorisngt®n RBF (voir equation
3.30). Nous initialisons la valeur de la largeur de la garssts en utilisant une optimisation
non-linéaire en maximisant un crite€eempirique basé sur la somme des variances calculées
pour chaque ligne de la matriée

o™ arg max [C(0)] (4.3)

avec .

1 N L 2
= 233 () — ) (4.4)

i=1 t=1
et

1 T
(xi) = = > &n(xi) (4.5)

Pour ajuster sa valeur, nous utilisons les images des tremiprs ensembles d’apprentissage
par validation croisée, comme proposé dans [68].

Le premier constat qui s'impose est que I'algorithme Adai@st globalement moins perfor-
mant que les méthodes a noyau proposees. Pour une descpationdelettes de Haar, I'Ada-
Boost obtient8, 4% de bonnes détections po% de fausses alarmes (avetr classifieurs
faibles) alors que les machines a noyau atteignent plusd&s et pour un rappel d80%,
I’AdaBoost a une précision d&), 12% contre plus d&€7, 63% pour les machines a noyau (voir
figure 4.10). Les SVM ont sélectioni#24 vecteurs support et les RVED0 vecteurs« rele-
vant».

De méme, pour une description par histogrammes de gradieieistés, a20% de fausses

3. Des résultats supplémentaires sont proposés en anrizpel.des bases d’'apprentissage conte@itt
exemples.
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alarmes, I'’AdaBoost atteirit6, 2% de bonnes détections (avec 312 classifieurs faibles) alors
gue les machines a noyau atteignent des taux supérieéitst® ; de méme pour un taux de
rappel des0%, la précision n’est que deb, 14% pour ’AdaBoost contre plus d&d, 49% pour
les machines & noyau (voir figure 4.11). Les SVM ont sélen@di 1 vecteurs support et les
RVM 1000 (soit tous les vecteurs de la base pour cet apprentissage).

Par contre, il est difficile de départager les trois clagsifiea noyau. Les écarts sont faibles
pour étre vraiment significatifs. En effet, pour divers gsitle fonctionnement, chacun des trois
classifieurs est tour a tour le plus performant. Les dewetab! suivants récapitulent les per-
formances pour quelques points de fonctionnement pourdergi¢eur par ondelettes de Haar
(voir tableau 4.2) et pour le descripteur par histogramneegrddients orientés (4.3).

Le choix du meilleur classifieur dépend donc de I'applicatiisée, du point de fonctionne-
ment souhaité (moins de fausses alarmes ou tous les piédtestds...) mais également des
ressources disponibles pour pouvoir implémenter une rdétho

Descripteur : ondelettes de Haar Descripteur : ondelettes de Haar
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FIGURE 4.10 — Comparaisons des classifieurs : descripteur paretteketie Haar et apprentis-
sage sui 000 exemples

L'AdaBoost est moins performant que les classifieurs a nggaoffrent quant a eux des per-
formances équivalentes.
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FIGURE 4.11 — Comparaisons des classifieurs : descripteur paghestones de gradients orien-
tés et apprentissage sui00 exemples
Méme constat que sur la figure 4.10 : la encore, 'AdaBoosireshs performant que les trois
autres classifieurs a noyau; et il est toujours aussi diffide départager les classifieurs a

noyau.
Bonnes | Précision| Bonnes | Précision| Bonnes | Précision
détections| pour un | détections| pour un | détections| pourun
pour 10%| rappel | pour20%| rappel | pour30%/| rappel
de fausses de de fausses de de fausses de
alarmes 90% alarmes 80% alarmes 70%
AdaBoost| 47,20 66,18 68,60 70,12 77,80 76,20
SVM 58,60 72,35 78,80 77,71 87,40 82,31
RVM 51,60 68,08 79,00 78,14 84,60 81,16
M. carrés 61,40 72,30 80,20 80,48 87,40 83,89

TABLE 4.2 — Comparaisons des classifieurs avec un descripteungalettes de Haar

La base d’apprentissage comprenHib0 images. Les résultats sont exprimésern_es chiffres
en gras correspondent aux meilleures performances pouitkre correspondant. L’AdaBoost
est moins performant que les trois méthodes a noyau propoggiesont, quant a elles, difficiles
a départager tant les résultats sont proches.
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Bonnes | Précision| Bonnes | Précision| Bonnes | Précision
détections| pour un | détections| pour un | détections| pourun
pour 10%| rappel | pour20%| rappel | pour30% | rappel
de fausses de de fausses de de fausses de

alarmes 90% alarmes 80% alarmes 70%

AdaBoost| 60,00 65,17 76,40 75,14 88,40 79,50
SVM 81,00 79,75 88,60 89,49 94,00 92,08
RVM 81,60 74,14 87,60 89,89 89,80 93,83
M. carrés 80,80 76,40 87,40 89,69 91 94,07

TABLE 4.3 — Comparaisons des classifieurs avec un descripteurgi@gfammes de gradients
orientés

La base d’apprentissage comprenHib0 images. Les résultats sont exprimésen_es chiffres
en gras correspondent aux meilleures performances pouitkre correspondant. L’AdaBoost
donne la encore de moins bons résultats que les trois mé&hodeyau qui ont des résultats
guasiment similaires.

4.6 Sélection de variables

Lors de la création de tous ces systémes, des problemes desiannalité apparaissent. En
effet, utiliser de grandes bases d’apprentissage comnm@géadans la section 3.2 peut poser
des problemes de stockage mémoire, qui sont encore pluaritagorsque le descripteur utilisé
donne un grand vecteur d’observation. Or toutes ces déstrime sont pas forcément utiles a
la tache de classification et il devient donc intéressantigprimer ces données inutiles ; pour
cela, nous avons recours a une méthode de sélection delgarighe nous présentons dans
cette section.

4.6.1 Intérét

Pour construire un modeéle d’objets, les méthodes préseptéeédemment dans le chapitre
3 font appel a un ensemble d’apprentissage composé de dessesld’objets : les exemples
positifs (tout ce qu’est I'objet recherché) et d’exemplégatifs (tout ce que n’est pas I'objet
recherché). Le plus souvent, cet ensemble d’apprentisstgegonséquent afin de prendre en
compte la grande variabilité des deux classes d’objets|iBe phaque exemple (négatif ou po-
sitif) est souvent décrit par un vecteur de grande taillef douvent seul un sous-échantillon est
pertinent pour reconnaitre la classe de I'objet. Dans leecdé cette these, ou il faut reconnaitre
des piétons, apprendre un modéele générique est un chapangeulierement difficile a cause
de la grande variabilité de I'apparence des piétons (lefdéds habits, la couleur de peau...);
c’est pourquoi nous avons besoin - en fonction de la tailleesiteur d’observation fourni par le
descripteur - d’une sélection de variables qui permettr@deire le nombre de caractéristiques



CHAPITRE 4. ANALYSE COMPARATIVE DES PERFORMANCES 73

avant d’entrainer le classifieur.

Le but recherché est double. Il s’agit tout d’abord de rélertemps de calcul du modéle en
diminuant la dimensionnalité des données d’entrée. Méihess’possible d’objecter que, pour
un traitement hors ligne, le temps de calcul n’est pas lecjrat probleme.

Le deuxieme enjeu est d’améliorer les résultats du clagsifien effet, des études [9, 13, 60]
ont montré I'efficacité de la sélection de caractéristiqoesr améliorer les performances du
classifieur : la présence de données inutiles peut pertlerlotassifieur et des espaces mémoire
sont employés inutilement.

4.6.2 Etatde I'art

Plusieurs approches ont été proposées pour réduire ce aamlmaractéristiques [12, 37].
Elles sont de deux types : les méthodes par filtrdier§) et les méthodes d’enveloppage

(wrappers.

Les méthodes par filtrageutilisent seulement 'ensemble d’apprentissage. Elkgtetnt toutes
les données avant le début de I'apprentissage et consam@niement les caractéristiques
utiles. Le plus connu est I'algorithriRelief introduit par Kira et Rendell [50] et amélioré par
Konenko [52], qui calcule un critere de pertinence pour cleacpractéristique de I'ensemble
d’apprentissage. Une autre approche présentée par HplltjBSe un score de corrélation pour
réduire 'ensemble d’apprentissage. Une extension de ogithode a été développée dans [100]
pour les grands ensembles d’apprentissage. Mais cert@vwesoghpent leurs propres critéres de
sélection adaptés a une application précise [25, 42, 4831,

Les méthodes d’enveloppagéont la sélection de caractéristiques au fur et a mesureage I’
prentissage. En outre, elles utilisent le processus lumeng@our sélectionner les caractéristique
pertinentes [51]. Des solutions ont été apportées pour\tds. SVeston [98] explore I'espace
des parametres par une descente de gradient et fixe un seugtdur I'erreur d’apprentissage.
Rakotomamonjy [78] propose un critere de sélection baséisfluence de la variable sur la
régle de décision d’'un classifieur SVM. Généralement cehioaiéls qui prennent en compte
'ensemble d’apprentissage et le classifieur en méme temmpset de bons résultats mais in-
duisent de forts temps de calcul.

Dans une optique de gain de temps, le challenge est donc weetrane sélection de carac-
téristiques qui travaille indépendamment du processyspaéantissage. Mais ne pas prendre en
compte le classifieur est le principal inconvénient des ouh par filtrage : le risque est de sé-
lectionner des caractéristiques qui ne seraient finalepentitiles. Pour garantir la pertinence
des caractéristiques conservees pour le classifieur, leeareutil est ce classifieur lui-méme.
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4.6.3 AdaBoost pour la sélection de variables

Les algorithmes de type AdaBoost peuvent également étigégtpour la sélection de ca-
ractéristiques. Dans [94], une cascade AdaBoost estagtiisec une description d'images par
ondelettes de Haar. A chaque itération, une taille d’ontielest choisie et les images sont
subdivisées en plusieurs sous-fenétres. A chaque étapskifieur rejette les sous-fenétres
non-informatives et le processus continue. Cette cascadmposée d88 couches - permet
ainsi de limiter le nombre de caractéristiques par ondedgibur le dernier classifieur Ada-
Boost de la cascade.

Cette méthode en cascade a été reprise dans [55] pour aensiite cascade de trois couches.
Les deux premiers étages de la cascade sont des algorithaa@oést qui rejettent les carac-
téristiques - par ondelettes de Haar - non-informativesioade. La derniére étape consiste
a entrainer un classifieur SVM a patrtir des caractéristigégsltantes des étapes précedentes
de la cascade. Cette méthode permet de réduire le nombreai#écestiques avant d’arriver
au classifieur a noyau. Dans [85], le méme principe est appligais avec un descripteur par
histogrammes de Gabor.

Nous proposons ici d'utiliser I'algorithme AdaBoost poeétextionner les caractéristiques per-
tinentes a partir d’'un ensemble initial de grande taillebléest de diminuer la taille de I'en-
semble de I'apprentissage avant d’entrainer un classsiguces données. La chaine ainsi for-
mée est constituée d’un algorithme AdaBoost qui sélecddesmvariables pertinentes puis d’'un
classifieur a noyau qui apprend sur le nouvel ensemble.

Au départ, chaque caractéristigue est vue comme un clasddible et I’AdaBoost sélectionne
les plus pertinentes (voir algorithme 3). Un ensent®leomprenantV exemples d’apprentis-
sage de tailleV x M est utilisé. Les caractéristiques choisies par AdaBoast selles qui
seront conservées pour créer un nouvel ensemble d’apgsagéS’ comprenant toujoursy
exemples mais de taill&/ x M’ avecM’ < M. Ce nouvel ensemble d’apprentissatjede
dimension réduite est fourni en entrée a un classifieur aunngya réalisera I'apprentissage.
Pendant la reconnaissance, une nouvelle image sera sienteécrite par les variables choi-
sies par AdaBoost puis, a partir de ces caractéristiquesdassifieur a noyau associera cette
image a la classe d’objets adéquate.

4.6.4 Résultats

Nous avons entrainé plusieurs classifieurs aprés uneisélgotalable de variables par
AdaBoost. Nous présentons ici les résultats pour les RVNMQh classifieur a été entrainé sur
la méme base d’'images comprenafd0 exemples (moitié piétons, moiti€ non-piétons) puis
testé sur une base de00 nouvelles images (méme répartition). Les observatiorecefées
sont valables pour les autres classifieurs (voir annexe B.3)
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FIGURE 4.12 — AdaBoost pour la sélection de variables : descrippaurhistogrammes de
gradients orientés et apprentissage260f exemples

L'association AdaBoost (pour la sélection de variablesiRgtM permet d’améliorer les résul-
tats par rapport a un AdaBoost seul. Les performances de @stsociation ne parviennent
toutefois pas a égaler celles du classifieur RVM seul maés sibnt tout de méme satisfaisantes
au regard du nombre restreint de variables utiliséE2(sur 576).
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FIGURE 4.13 — AdaBoost pour la sélection de variables : descrigitauondelettes de Haar et
apprentissage san00 exemples

Les constatations sont les mémes que précédemment. Lizosetkecvariables par AdaBoost re-
tient863 variables sur442 initiales. Les performances sont accrues par rapport a #8dost
seul, mais diminuées par rapport a I'apprentissage des RuM’ensemble d’apprentissage
initial.
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FIGURE 4.14 — AdaBoost pour la sélection de variables : descrigtaucomparaisons de ni-
veaux de gris et apprentissages 20 exemples

La sélection préalable de variables permet de réduire deriatpnsequente la taille de I'en-
semble d’apprentissage en ne conservant 4@fe comparaisons sur le$6848 disponibles.
Cette réduction permet non seulement d’améliorer les téupar rapport a ’AdaBoost seul,
mais aussi par rapport a I'apprentissage des RVM sur I'ertderd’apprentissage initial.

Les résultats sont intéressants. La premiéere constatestogue quelque soit le descripteur
ou le classifieur employé, les résultats s’améliorent papaet a I’AdaBoost seul (voir figure
412, 4.13 et 4.14). Par contre, lors de l'apprentissage B&eRVM, avec le descripteur par
histogrammes de gradients orientés ou par ondelettes de dddie sélection de variables ne
permet pas de conserver les performances obtenues aveertible d’apprentissage initial (voir
tableau 4.4). Mais au regard du nombre de caractéristiquesecvées, les résultats sont satis-
faisants. Par contre, cette sélection de variables par AostBs’est avérée trés bénéfique pour
le descripteur par comparaison de niveaux de gris ; lestegésid’ameéliorent aussi par rapport
a l'apprentissage sur 'ensemble initial. Ceci nous perdeetonclure que dans le cas de ce
descripteur, certaines comparaisons étaient inutilesréipaient le travail du classifieur.
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Bonnes détections Précision
pour 20% de fausses alarmepour un rappel de 80%

Descripteur Ondelettes de Haar
Sélection 863 caractéristiques sur 2442
AdaBoost 62,60 68,26
Sel. variables par AdaBoost + RVM 72,40 74,63
RVM 75,60 75,76
Descripteur Histogrammes de gradients orientés
Sélection 152 caractéristiques sur 576
AdaBoost 75,80 76,78
Sél. variables par AdaBoost + RVM 82,20 81,93
RVM 87,80 88,69
Descripteur Comparaisons de niveaux de gris
Sélection 495 caractéristiques sur 16848
AdaBoost 53,00 68,26
Sel. variables par AdaBoost + RVM 59,80 65,52
RVM 50,40 69,88

TABLE 4.4 — Sélection de variables par AdaBoost : comparatif
Les résultats sont exprimés en %. La sélection de varialsleAgaBoost avec un apprentissage
avec une machine a noyau améliore les résultats par rappd@aBoost et se rapproche
beaucoup des performances du classifieur & noyau sansiséldetvariables.
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Algorithme 3 AdaBoost pour la sélection de variables ou de classifieilrkefa
ENTREES:
Soit un ensemble d’apprentissage tel que
S = {(x1, 1) -y (x5, 8) },
aveci € {1,..., N} et x(i) € R,
ety; € {+1, —1}, label de classe.
pour i = {1,..., N} faire
Po(Xi) < ﬁ
1=1+1
fin pour i = N
pour t = {1, ..., T} faire
Tirer un échantillon d’apprentissage dansS selon les probabilités;.
Calculer I'erreur de classification de chaque descripteutessous-échantillon.
Sélectionnerh; qui minimise cette erreur.
Soite,; I'erreur apparente de; sur.S.

Calculera, = £ In (%),

pour i = {1, ..., N} faire
- Si hy(x;) = y; (bien classé pal;) :

pt<xi) —a
i)
Pe1(X5) 7, e
- Si hy(x;) # y; (mal classé pat,) :
X s
Pry1(Xi) pt(Z )e+
t
-i=1+1
fin pour i = N
r=r+1
finpour t =T

NB : Z, est une valeur de normalisation telle gu&'_, p:(x;) = 1.
SORTIES: Un ensemble d’apprentissagétel que :
- pour la sélection de variabless’ = {(x1,v1), ..., (Xn,yn)}
aveci € {1,..., N} et (x;) € RT
- pour la sélection de classifieurs faibleS := { (h(x1), v1), ..., (h(x~), yn) }
aveci € {1,...,N} et h(x;) € {—1,1}"
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4.7 Combinaison d’AdaBoost avec une méthode a noyau

4.7.1 Méthode

Nous avons vu dans la section précédente que I’AdaBoos@beuemployé pour faire de
la sélection de variables, mais il peut également sélantiodes classifieurs faibles.
Dans le cas de la sélection de variables, la taille de I'ebseiapprentissage du départ est
diminuée en réduisant le nombre de caractéristiques détrdhaque exemple, puis un classi-
fieur est entrainé sur 'ensemble ainsi réduit.
Nous proposons une méthode originale qui consiste a fodimgictement la sortie binaire des
classifieurs faibles de ’AdaBoost au classifieur & noyaurnemouvelles données d’apprentis-
sage. Soits 'ensemble d’apprentissage tel que :

S ={(xi,y:)},_, n avecx; € RY (4.6)

.....

L'AdaBoost sélectionnd’ classifieurs faibles ayant chacun une régle de décisidrinaire
(t = 1,...,7) (voir section 3.3.2). Le nouvel ensemble d’apprentissdigest constitué des
sorties de I’AdaBoost soit :

S ={h(xi),yiti=1..N (4.7)

avec :

h(xi) = {hi(x}), ..., hr(x])} eth(x;) € {-1,1}" (4.8)

7

(voir algorithme 3). Le nouveau modéle est :

H(x) = Y wik (h(x), h(x;)) (4.9)

Non seulement I'ensemble d’apprentissajea une dimension réduite, mais les données de
'ensemble d’apprentissage sont binarisées. Un tel chrmagepermet de diminuer la dimen-
sionnalité de I'ensemble d’apprentissage mais aussi dplifien la tAche de classification
comme présentée dans la figure 4.15 : l'introduction des masha noyau permet de créer
des séparateurs non-linéaires dans I'espace des classfidales. Enfin, le fait de prendre des
données binaires permet de faciliter les calculs et de dienile nombre de stockages mémoire
utilisés.
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FIGURE 4.15 — Association AdaBoost et méthode a noyau pour la sgéfede classifieurs

faibles
Les exemples positifs sont désignés par des carrés roudes gxemples négatifs par des ronds

bleus.h;(z) et hy(z) sont des classifieurs faibles sélectionnés par AdaBoosetuirnent la
valeur1 pour les exemples classifiés comme positifsiepour les exemples classifiés comme
négatifs. Dans I'espace des classifieurs faibles, I’AdaBdournit un séparateur linéaire et
certains exemples sont mal-classés. L'introduction deshinas a noyau permet de créer des
séparateurs non-linéaires dans I'espace des classifiailntek et de classer correctement tous
les exemples.

4.7.2 Reésultats

Pour le descripteur par comparaisons de niveaux de grise$estats sont identiques a de
la sélection de variables par AdaBoost puisqu’il s'agitd®un descripteur binaire. Il est pos-
sible de se référer aux figures 4.14 et B.11 en annexe B.3 @ldeti®on, efficace, améliore les
performances des classifieurs.

Nous avons aussi testé cette méthode de sélection de elassifaibles dans le cas des on-
delettes de Haar qui fournissent des valeurs réelles agecldssifieurs a noyau précédents
(voir figures 4.16, 4.18 et 4.17). La base d’apprentissageagsstituée dd 000 images, moi-
tié exemples positifs, moitié exemples négatifs. La baseeseest aussi composée t&0
images, réparties a 'identique. L'association AdaBoastrpa sélection de classifieurs faibles
et machine a noyau est meilleure que celle avec de '’AdaBumst la sélection de variables.
Elle permet de diminuer de fagon significative la dimensadité des vecteurs d’entrée dans
le classifieur a noyau tout en améliorant les résultats pggyora aux méthodes AdaBoost
seul» et sélection de variables paiAdaBoost et machine a noyaules résultats par rapport
a l'utilisation d’'une machine a noyau sur I'ensemble d'ampissage initial sont équivalents
en termes de bonnes détections par rapport aux fausseealarais offrent des performances
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accrues en termes de precision/rappel (voir tableau 4éi)e @Géthode est donc une approche
trés intéressante pour réduire la taille des vecteursidemntans un classifieur a noyau. De plus,
le passage a des données binaires est un atout pour imp&mardysteme de reconnaissance
sur du matériel industriel ayant peu de capacités de ménmbite calcul (processeurs de faibles
puissances).

Nous ne présentons pas ici de résultats pour le descripthist@ggrammes de gradient, car
les tests réalisés n'ont pas été concluants. En effet, kewede caractéristiques étant déja de
faible dimension pour les images considérées (de t@ilig, le passage a des données binaires
par une sélection de classifieurs faibles a trop diminuéolimation pour réussir a générer un
apprentissage. Des tests complémentaires pour des imag#ssidgrande dimension seraient
certainement nécessaires pour évaluer les performanaesgtdenéthode avec un descripteur a
histogrammes de gradient de taille plus conséquente.

Descripteur : ondelettes de Haar Descripteur : ondelettes de Haar
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FIGURE 4.16 — Sélection de classifieurs faibles : descripteur pdelettes de Haar et appren-
tissage par moindres carrés $000 exemples

La méthode proposée atteint des performances équivalenitesupérieures - notamment pour
la précision - a celle de I'apprentissage par moindres cargans réduction de la taille de
I'ensemble d’apprentissage.
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FIGURE 4.17 — Sélection de classifieurs faibles : descripteur pdelettes de Haar et appren-
tissage par SVM sur000 exemples
La sélection de classifieurs faibles et SVM a d’aussi bondtais que les SVM sans sélection
préalable pour le taux de bonnes détections et offre deoprences accrues en termes de
précision/rappel.
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FIGURE 4.18 — Sélection de classifieurs faibles : descripteur pdelettes de Haar et appren-
tissage par RVM sur000 exemples
La courbe ROC reste sensiblement la méme entre la méthofdeg#e et les RVM ; par contre
la courbe précision/rappel de cette méthode est meilleueeagplle des RVM.
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Bonnes détections Précision Bonnes détections Précision
pour 20% de | pour un rappe pour 10% de | pour un rappe
fausses alarmes de 80% fausses alarmes de 90%
| AdaBoost seul 68,6 70,12 47,2 66,18
Moindres carrés 80,2 80,48 61,4 72,3
Avec sél. variables 68,8 74,97 51,2 68,7
Avec sél. class. faibles 78,4 77,93 66 70,38
SVM 78,8 77,63 58,6 72,35
Avec sél. variables 77 76,78 57,6 70,09
Avec sél. class. faibles 78,2 78,12 65,6 69,02
RVM 79 78,74 51,8 68,08
Avec sél. variables 72,8 74,3 56,6 68,49
Avec sél. class. faibles 75,6 76 64 69,02

TABLE 4.5 — Sélection de classifieurs faibles par AdaBoost : coatpar
Les résultats sont exprimés en %. Les chiffres en gras quretent aux meilleures perfor-
mances pour le critére correspondant. L'association decén de classifieurs faibles par
AdaBoost et machine a noyau atteint des performances ggakisa celles du classifieur sans
aucune sélection.

4.8 Association de descripteurs

Nous avons vu comment utiliser combiner I’Adaboost a unsif@sir a noyau pour amélio-
rer les résultats tout en diminuant le nombre de caradtfues. |l est également envisageable
d’associer plusieurs descripteurs pour capturer le plm$aitimations pertinentes. Cette section
est une premiere étude utilisant des méthodes simplesogdiatisn pour tester les éventuels
bénéfices d'une telle combinaison.

Dans [32] et [69], deux types de descripteurs sont utilisésmecaténés afin d’améliorer les re-
sultats de la classification. Au lieu de concaténer lesmdiffés descripteurs pour chaque image,
ce qui donnerait un vecteur de caractéristiques de treslgrdimension pour chaque objet et
difficile a utiliser pour un classifieur, nous proposons dadaner les résultats des différents
classifieurs (chacun utilisant un descripteur différent).

La premiére solution envisagée est une simple moyenneraigéb La regle de décision est
fournie par :

C
1
combinaisonl — 5 i 4.10
Yeomb 1= ;:1 Y ( )

C représente le nombre de classifieurs fusionnés.
Une deuxieme méthode d’association consiste a choisiripasrdifférentes réponses des clas-
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sifieurs, celle dont la valeur absolue est maximale, soit :

Ycombinaison2 = aArg zI:nlaXC’ Hyz” (411)

A partir des apprentissages réalisés précédemment, nouas établi plusieurs combinaisons.
La figure 4.19 présente I'association de trois classifieardalaBoost, chacun utilisant un des-
cripteur différent : ondelettes de Haar, histogrammes ddignts orientés et comparaisons de
niveaux de gris. Nous constatons que les deux associafgpwstant un gain pour la recon-
naissance. Mais il s’agit de la premiére méthode de comdmngpar la moyenne qui atteint
les meilleurs scores. Poun% de fausses alarmes, I'association moyennée des trois-class
fieurs (chacun basé sur un descripteur différent) attgirt% de bonnes détections, le choix
de la valeur maximale donri@, 8% de bonnes détections, tandis que les apprentissagesra parti
d’un seul descripteur obtiennent des résultats inférietanalyse de la courbe rappel/précision
conduit au méme constat : la moyenne des trois dg2n&>% de précision pour un rappel de
90%, le meilleur des troi§8, 49% alors qu’avec un seul descripteur, les performances oéssrv
sont en dessous ces résultats.

Nous constatons les mémes résultats avec un classifieuaa (ay préalable une sélection de
variables a été nécessaire pour pouvoir traiter le cas duigesur binaire). Par exemple, avec
un classifieur SVM, pout0% de fausses alarmes, I'association moyennée obitient’% de
bonnes détections, la sélection du meilld&r6% ; les histogrammes de gradients orientés ici
sont plus performants que le choix du meilletu,8%) mais les deux autres descripteurs sont
en-dessous. Pour un taux de rappeddg, la précision s’améliore &5, 25% pour la moyenne

et a71,88% pour le meilleur des trois descripteurs.

Il apparait donc que chacun des trois descripteurs appestentbrmations différentes et com-
plémentaires en contribuant a parts égales a améliorerdaliats de classification. Le probléme
de cette méthode réside dans sa réalisation temps réelfeil &ut cumuler le temps de cal-
cul des trois descripteurs pour chaque image ; de plus, eewes de caractéristiques des objets
seront plus grands et nécessiteront un temps de traiterfusribpg de la part du classifieur. Or
Nnous ne pouvons pas nous permettre de multiplier les prosesss le cadre d’'une application
temps réel. Pour tirer partie de ces expérimentations,|ldiso serait de paralléliser le calcul
de chaque descripteur afin de ne pas cumuler sur une seuléméckemps de calcul de cha-
cun de ces descripteurs.

Il serait également bénéfique d’envisager d’autres forrieessdciation de tous ces descripteurs,
mais cela nécessiterait une nouvelle étude approfondieiade cette question.
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FIGURE 4.19 — Association de descripteurs : classifieur AdaBodsairé surl000 exemples
L'association moyennée des trois descripteurs offre defoeances accrues par rapport a
I'utilisation d’un seul descripteur.
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FIGURE 4.20 — Association de descripteurs : classifieur SVM enéraim1 000 exemples
Méme constat qu’avec un classifieur AdaBoost (voir figur® 4llassociation des trois des-
cripteurs obtient avec le classifieur SVM les meilleurs itésst
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Classifieur : Selection de variables par AdaBoost et RVM Classifieur : Selection de variables par AdaBoost et RVM
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FIGURE 4.21 — Association de descripteurs : classifieur RVM enéraim1000 exemples
Associer les trois classifieurs est plus performant qu’éinsat un seul, que ce soit en choisis-
sant le meilleur des trois ou en les moyennant.

4.9 Bilan

Au final, que choisir? Cété classifieur, il apparait que lethmdes & noyau obtiennent de
meilleurs résultats et coté descripteur, ce sont les hiatoges de gradients orientés ; toutefois,
les autres méthodes présentées ont des résultats tresiséquévalents. L'objectif de cette
these étant d’adapter ces travaux dans un systeme tempe réelbonnaissance de piétons, nous
avons donc choisi de garder le descripteur binaire car inesbs colteux en temps de calcul
mais également en espace de stockage. Bien évidemmentwdwoit compatible avec une
réalisation temps réel, nous ferons une sélection préafeyl AdaBoost pour ne conserver que
les couples de points les plus pertinents. C6té classifieus prendrons un classifieur & noyau ;
notre choix s’est porté sur le classifieur de type moindresesacar son implémentation ne
nécessite pas beaucoup de calculs (voir section 3.4.4hdtce suivant (chapitre 5) présente
l'intégration de cette méthode dans le systeme final de tiétéeconnaissance de piétons.



Chapitre 5

Application

Le but final de ma these est de développer un systeme compligtisd¢ion et de reconnais-
sance de piétons a partir d’'une caméra embarquée dans uowéhdirculant en milieu urbain.
Ce travail s’'inscrit dans un projet ANR (LOVe), dont le buittle proposer des solutions al-
gorithmiques pour la sécurité routiere, et notamment setles piétons. Ce chapitre présente
maintenant le cahier des charges du projet et comment Idsadés présentées précédemment
s’y inscrivent. Des expérimentations seront égalemenéegeat les résultats analysés.

5.1 Systemes de détection/reconnaissance de piétons avee u
caméra embarquee

Etat de I'art En 1997, Papageorgiou et Poggio introduisent un systemetetibn et de
reconnaissance de piétons [73] dans les images statigues epusuite se géenéraliser a d’autres
objets et devenir trés populaire [75]. lls mettent en plataligtionnaire complet de descrip-
teurs d'image basés sur des ondelettes de Haar (voir s&f#pavec un classifieur SVM (voir
section 3.4.2). Leur méthode est testée pour reconnatireiskges, des piétons et des voitures
dans les images. Les auteurs portent également un rédldfiptimisation afin de réaliser un
systeme permettant de détecter des piétons en temps régir @josme caméra embarquée sur
un véhicule dans le cadre d’'une application d’aide a la ciiadiz4].

En 2001, Viola et Jones [94] introduisent un nouveau systgn@detection, simple de mise en
ceuvre et réellement dédié aux applications temps réeléllsldppent ainsi une méthode de
calcul rapide du descripteur d’ondelettes de Haar de Papgige et Poggio; celle-ci utilise
une nouvelle représentation de I'image appeléeaage intégrale (voir section 2.2.2). lls pro-
posent également une autre méthode de classification basée algorithme AdaBoost (voir
3.3.2) utilisé en cascade. D’abord implémentée pour faradeconnaissance de visages dans
les images, leur méthode est ensuite étendue a la déteetjpigtdns dans [96].

En 2005, les travaux de Dalal et Triggs [19, 20] font appezaib nouveau descripteur d'images
pour la reconnaissance de personnes dans les images :ttagdnsmes de gradients orientés

87
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(voir section 2.3) qui permettent d’exploiter les informat de contours en temps réel. Ce type
de descripteurs a ensuite largement été repris. Dans [8&]roéthode est appliquée dans le cas
d’un systéme complet de détection avec une caméra infraréugs des méthodes associent ces
histogrammes a un classifieur AdaBoost : dans [6], les asifgoposent d’ajouter une compo-
sante représentant la norme du gradient aux histogrammes; image d’histogrammesest
introduite dans [76] pour les calculer plus rapidement.

Certaines équipes de recherche se sont spécialisées sansile d’aide a la conduite.

Les travaux de Gauvrila et al. portent sur les véhicules ligiits, notamment au travers de
projets européens pour la sécurité routiere (voir pardgrapivant) axés sur la prévention des
accidents et sur la protection des piétons, dans le cadnepdienariat fort avec I'équipemen-
tier automobile allemandaimler [5, 29, 65]. Dans ce contexte, les algorithmes sont mis au
point en vue d’étre opérationnels sur les véhicules : deteaepsont embarqués dans les vé-
hicules [30], des bases de données dédiées a I'environhemeier sont réalisées [68], et des
tests« grandeur nature des systémes sont réalisés. Il s'agit notamment de syst@oes ou
stéreovision permettant une détection de zones d’intdeéteconnaissance et de suivi de pié-
tons. La plupart des algorithmes a été évaluée - perfornsateraps d’exécution - et comparée
aux systémes courants de I'état de l'art cités précédemrhesttravaux [30, 28] ont mis au
point des approches de typeshape contex pour la détection et reconnaissance de piétons
dans les images; il s’agit de représenter les piétons patiffésentes formes gu'’ils peuvent
prendre et de reconnaitre les nouveaux objets par un cadcdlstince de chanfretra ces
différentes formes apprises; la validation de la recorsagise se fait ensuite par un réseau de
neurones. Des études [22, 68] ont été menées pour compéeenteghode a I'état de l'art;
leurs derniers travaux [28] associent cette approche pare®a un modeéle bayésien pour esti-
mer la classe de I'objet.

Les travaux de Broggi et al. sont également dédiés aux sgst@mbarqués sur les véhi-
cules (détection d'obstacles, de lignes) avec une apgicatur un véhicule autonome appelé
« ARGO ». Des travaux ont aussi été menés pour la détection de pjétotasnment dans les
images infrarouges : la détection de piétons se fait soit des approches de typeshape
context» [10], soit avec des méthodes utilisant histogrammes deaagredet SVM [7].

Les travaux de Leibe et al. [57, 58] sur la détection de pgttonnent de trés bons résultats ;
ils mettent en place un lourd processus d’apprentissaisanti des« codebooks ou « vo-
cabulaires visuels décrivant les piétons; dans une étape suivante, une agppach shape
context» est utilisée avec calcul de chanfrein pour améliorer lanmeassance de I'objet. Le
principal inconvénient de ce systeme est qu'il fait appet @dmbreuses étapes de calculs dif-
ficlement applicables en temps réel.

En 2004, Shashua et al. [84] proposent un systéme compleitdetion de piéton pour l'aide

a la conduite ; la premiere phase du processus est une segimerntimage réalisée avec gé-
nération automatique de fenétres candidates en utiliEntaonnaissancespriori sur la taille
d’un piéton. Ensuite intervient le systéeme de reconnatssaih s’agit d’'une approche par com-

1. « chamfer system en anglais.
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posants ou les différentes parties d’un piéton sont corsgdéséparément. Pour chacune de
ces zones, un descripteur de typkistogrammes de gradientsest utilisé et un algorithme de
Boostingest mis en ceuvre pour reconnaitre les piétons. Cette appestieprise dans [86] en
mettant cette fois en ceuvre un classifieur de type SVM. Dais Fapageorgiou et al. réuti-
lisent le procédé des ondelettes de Haar avec une étude mp@osants. Ces approches, qui
requierent beaucoup de réglages (choix des composantameta), sont finalement peu re-
prises pour la détection de piétons.

Les approches les plus récentes tentent d’associer ptadiges de descripteurs. Dans [32],
Geronimo et al. réalisent un systeme de détection de piétonsilisant une association d’on-
delettes de Haar et d’histogrammes de gradients orientésutee cascade de classifieurs Ada-
Boost, principe a nouveau exploité [44]. Dans [82], des teitks de Haar et un descripteur
simple de symétrie sont associés avec un classifieur de ype Bans [31], un descripteur
d’ondelettes de Haar associé a un algorithmdddestingest d’abord utilisé pour réduire le
nombre de fenétres d’intérét ; la reconnaissance de piéttaitensuite en utilisant un descrip-
teur d’histogrammes de gradients avec un classifieur SVM.

Projets industriels Toutes ces études permettent a des systemes industried@ die jour. ||
existe des projets entre industriels et laboratoires deerebe. En Europe, citons notamment :

— PROTECTORacronyme de« Preventive Safety for Unprotected Road Uspen 2000-
2003 [29] était un projet allemand et italien comprenant ldbsratoires universitaires
et des équipementiers automobiles. Il avait pour but deldpper un systeme d’alarme
pour les usagers de la route vulnérables, en définissansbitté et les spécifications
techniques d’'un tel outil, en identifiant des scénarios @uaset en développant un sys-
téme de perception adéquat

— SAVE-U(acronyme de ¢ Sensors and system Architecture for VulnerablE road Users
protection») en 2002-2005 [65] avait pour but de développer une platefannovante
de capteurs utilisant trois technologies différentes genaisible, infrarouge et radar) et
de fusionner les données pour optimiser la détection dagetsde la route vulnérables
(voir site web : http ://www.save-u.org/);

— PReVENTen 2005-2007 était un programme porté par la Commissiondeerme pour
contribuer a la sécurité routiere en développant et en exppoes applications et des tech-
nologies pour 'améliorer. Onze sous-projets ont été retgrour travailler sur des tech-
nologies de freinage automatique, de détection d’obstamlede communication entre
les véhicules (voir site web : http ://www.prevent-ip.@g/home.htm);

— WATCH-OVERen 2006-2008 [5] a été lancé par la Commission Européenree Tich-
nologie de la Société de I'Information afin de développerysiéme coopératif pour la
prévention des accidents impliquant les usagers de la darie les zones urbaines et
extra-urbaines (voir site web : http ://www.watchoveregg/index.html) ;

— Aktiv (acronyme pour« Adaptive and Cooperative Technologies for the Intelligeaf-
fic ») en 2008-2010 est un projet de recherche qui comprend 28naamts. Le but est
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d’améliorer la sécurité et le flot du trafic routier en concdgwa nouveau systéeme d’aide
a la conduite, basé notamment sur les technologies dertirdtion et de la communica-
tion, qui permettra de développer de futures applicatioapératives entre les véhicules
(voir site web : http ://www.aktiv-online.org/index.html
Il existe aussi des sociétés dont I'activité est dédiée Naide a la conduite. Ainsi en 1999,
Shashua co-fonde Mobileyey, qui propose des outils d’aide a la conduite pour des marques
automobiles commBMW ou Volvo. lIs ont ainsi proposé un systéme de détection de piétons a
partir d'un systéme de vision (voir site web : http ://wwwlnileye.com/).

5.2 Le projet LOVe

Ma thése se déroule dans le cadre d’un projet du prograREDIT? de I’Agence National
pour la RecherchedNR) sur des: Logiciels d’Observation des Vulnérablegacronymed_OVe).
Ce projet a déebuté en septembre 2006 et comprend de nomtageraires : des laboratoires
de recherche (comme IEASMEA, des industriels équipementiers automobilR&NAULT
VALEOQ) et est financé par ANR et divers poles de compétitivit&System@tié, ViaMéca®,
mov'ec.

5.2.1 Contexte

Ce projet s’inscrit dans une problématique forte a I'heuteelle, a savoir la sécurité rou-
tiere. Il s’agit plus particulierement d’apporter une swn pour la protection des piétons et de
lutter contre les collisions voitures/piétons. En effeg piétons représentent environ 900 tués
par an en France sur les routes lors de collisions avec desiabtles.

En vue de répondre aux prochaines normes europé&uredNCAP(2011) qui régissent les
normes de sécurité pour les véhicules européens, les delpeétentiers automobiles sou-
haitent mettre en ceuvre des solutions pour anticiper etuatdes collisions frontales avec des
piétons. En effet, le crash testiro Ncapintegre un test de collision avec les personnes. En 2011,
une législation spécifique pour la protection des pietondtraétablie et les limites physiolo-
giques générées lors d’'une collision d’'un piéton sur I'ddian véhicule vont étre précisées.
Ces limites vont se traduire par des contraintes de cortgtrudes €léments qui constituent
I'avant des voitures.

2. Programme de Recherche, d’Expérimentation et D’Innonatlans les Transports terrestres, initi€ et
conduit par les ministéres chargés de la recherche, desptyets, de I'environnement et de I'industrie, TADEME
et 'TANVAR.

3. Pole de compétitivité de la région lle-de-France.

4. POle de compétitivité de mécanique.

5. Padle de compétitivité en recherche et développementranliibe et transports publics.
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5.2.2 Les objectifs

Deux manieres de répondre de a cette problématique sorsageables : en réalisant soit
une sécurité passive, soit active. La sécurité passivasterss réduire les conséquences d’'un
accident lorsqu'’il n’a pas pu étre évité. Une des solutiondsagées est donc la construction
d’éléments passifs a I'avant du véhicule qui absorberoahte de la collision et réduiront les
dommages causés aux personnes. Des alternatives peuatlemhégt étre envisagées comme le
déploiement d’'un airbag sous le capot avant du véhicule.

La sécurité active a pour but quant a elle d’éviter les act&ld.es solutions sont multiples : de
I'avertissement du conducteur en cas de situation dangeaufreinage automatique du véhi-
cule. Mais pour tous les cas ou des systemes doivent étvésdt détection, la reconnaissance
et le suivi préalables des piétons sont primordiaux et taetstut I'enjeu du projeLOVe Le but

du projet est donc de développer des systemes robustesles fiplh permettront d’équiper les
voitures courantes.

La haute technologie s’est déja installée dans les voifjpoes des questions de confort et/ou
de sécurité, regroupée sous le termealte a la conduite. Il s'agit de systémes de sécurité
dite active qui informent ou assistent le conducteur afinitéé les situations dangereuses pou-
vant mener a un accident. Des systemes de toute sorte égdéarcertaines voitures : citons
par exemple les limiteurs de vitesse, les contrbles dectje (appeléElectronic Stability
Program(ESP)), I'aide a la navigatiordlobal Positioning SystefGPS)), les avertisseurs de
déviation de trajectoire, I'allumage automatique des f@eixroisement, les détecteurs de pluie
pour le déclenchement automatique des essuie-glacesdassrde recul, I'alerte de franchis-
sement involontaire de ligne (AFIL)...

Pour créer un outil d’aide a la conduite qui évite ou attémsecbllisions entre un véhicule et
un piéton, il est donc nécessaire d’'avoir au préalable utesys qui détecte ces piétons. Le
projetLOVes’integre dans cette thématique. Il doit permettre la @éat’'un systéme capable
de détecter des piétons pouvant potentiellement entreslésian avec un véhicule.

5.2.3 Le cahier des charges

Il s’agit plus précisément de fournir des solutions aldomiés et de traitement de données
qui permettent de détecter, localiser, reconnaitre etewles piétons. Pour cela, différents
capteurs sont intégrés au vehicule : odomeétre, télémeédes, laaméras et radar. Le contexte
de recherche est celui d’'une voiture circulant en miliewaurla vitesse modérée (inférieure a
50 km/h). Lobjectif est de détecter les piétons qui se trowd®vant le véhicule et pouvant
entrer en collision avec celui-ci. En effet, c’est en villéant lieu le plus d’accidents avec des
piétons : le risque d’accident pour un piéton est cinq foisspglevé en milieu urbain qu’en
rase campagne 68% des piétons sont tués en vifleCela peut s’expliquer par le fait que la
circulation est plus importante en ville et qu’elle recéienplus d’éléments qu’un cadre rural
gue le conducteur doit prendre en compte. Du coup, il estdmeguplus difficile pour lui de

6. Ces statistiques sont disponibles sur http ://www.segoutiere.gouv.fr/observatoire.
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percevoir la présence d’un piéton.

Mais ce qui est difficile pour I'étre humain I'est aussi poaraystéme d’intelligence artificielle.
Un cahier des charges a été mis en place. Le but est de meti@rdwn systéme d'aide a la
conduite qui avertira le conducteur de la présence d’'uropiétrisque. Il est essentiel que
ce systeme soit fiable afin que I'automobiliste puisse vratrpeendre en compte les alertes.
Des limitations ont été fixées afin de favoriser la réalisatle certains objectifs. En effet, les
piétons a détecter impérativement sont entierement esigll se tiennent debout, quelque soit
leur orientation (de face, de dos ou de profil). Par contréétaction des piétons masqués n’est
pas obligatoire (voir figure 5.1). La taille des piétons sig¢is parametres standard disponibles
dans le tableau 5.1.

taille entrelet2m
largeur (aux épaules)entre 30 et 70 cn

TABLE 5.1 — Caractéristiques d’'un piéton a détecter dans les isnage

FIGURE 5.1 — Cahier des charge®©Ve(1) : les piétons
Les piétons que le systeme doit détecter sont en vert ; paredardétection de piétons masqués
(en rouge) n’est pas requise.

Les piétons qui risquent d’entrer en collision avec le véleisont situés immédiatement de-
vant la voiture. Le cahier des chardg8Veindique qu’il faut les détecter dans I'espace qu’aura
parcouru le véhicule exd secondes. Un véhicule se déplace en ville a une vitesséeinférou
égale &0 km/h, ce qui donne un espace de recherche qui s’étend juggueetres devant le
véhicule. En considérant qu'un piéton se déplace a uneseitd®nviron2 m/s de fagon per-
pendiculaire a la trajectoire du véhicule, il faut alorg@ilala zone sur une largeur dé metres
pour anticiper son déplacement
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D=L+2*%V

piémn*Q sec)
= 10m

FIGURE 5.2 — Cahier des charge®Ve(2) : zone de détection
Le systéme doit détecter les piétons dans la zone jaune.

5.3 Le systeme monovision

Ma contribution dans le proj&tOVeest de fournir des algorithmes permettant la reconnais-
sance de piétons a partir d'une seule caméra.
Cette derniére est embarquée a bord d’'un veéhicule et fixéévaaundu rétroviseur intérieur
derriére le pare-brise.
Les difficultés sont nombreuses. Tout d’abord, le véhicateea mouvement et ceci complique
énormément la tache, en particulier pour des capteurs dmyvike décor change toujours et
trés rapidement. Certaines solutions tres usitées powaiheéras fixes ne peuvent pas étre em-
ployées telles que de I'extraction de fond qui aurait pemeisocaliser dans la scéne les objets
en mouvement.
De plus, les environnements urbains comportent de nombékments qui sont autant de
pieéges pour un systeme de reconnaissance visuelle qui jpsuapilement confondre un autre
objet avec un piéton.
Enfin, la caméra fournit des images ayant une résolutiordatdnde640 x 480 pixels, mais
filme la globalité de la scene devant le véhicule. Un piét@s@nt dans cet environnement ne
représente qu’un nombre limité de pixels.
Nous reprenons ici le schéma de fonctionnement présengd’addroduction (voir section 1.5).
Le systeme développé dans le projet suit la chaine présenségoir :

1. segmentation de I'image suivant le cahier des chdr@d pour créer une zone de tra-
vail;

2. découpage de la zone de travail en imagettes;
3. description de ces imagettes;

4. reconnaissance de ces imagettes pour détecter les élggnittons.
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5.3.1 Zone de travall

Pour reconnaitre les objets présents dans I'environnecheréhicule, il est tout d’abord
nécessaire d’extraire ces objets de I'image envoyée paartee@a. Dans la configuration du
projetLOVe celle-ci est fixée au niveau du pare-brise intérieur de ke (voir figure 5.3) et
filme toute la sceéne visible a I'avant de celui-ci. Ainsi @agelle couvre un large champ devant
le véhicule. Or, dans le cadre du projet, il faut seulemeteaiér les piétons dans la trajectoire
du véhicule, susceptibles d’étre heurtés. Evidemmenyd&me n’a nullement besoin de cher-
cher d’éventuels piétons dans certaines parties de I'imageut ainsi se limiter a la portion
indiquée en jaune dans la figure 5.2, appel@®ne de travaib qui correspond a la zone de
détection indiquée dans le cahier des chatg@¥e (voir paragraphe 5.2.3). Celle-ci peut étre
mieux délimitée en utilisant 'odométrie de 'automobilétésse, angle de braquage des roues)
- ce qui afait 'objet d’'une étude a part dans la prajede Mais ici, il faudra se contenter d’'une
zone de détection approximative en ne prenant en compteegummlametres de la caméra et
son positionnement ('angle et la hauteur entre la caméla sl (considéré localement plat)
sont connus). Le véhicule circule en milieu urbain, donclas pite 850 km/h. La zone des 2
secondes est fixée a enviro@8 metres devant la voiture.

FIGURE 5.3 — Positionnement de la caméra FIGURE 5.4 — Zone de travalil .
dans le véhicule Le systeme recherche des éventuels piétons

La caméra est fixée a l'intérieur du véhicule dans la zone bleu ciel.
au niveau du pare-brise intérieur.



CHAPITRE 5. APPLICATION 95

- Repére monde 3D
- Repére image 2D
- Champ de vue de la caméra

FIGURE 5.5 — Champ de vue de la caméra
La caméra a un champ de vue représenté en vert. Il faut trasesga zone de travail (en bleu
ciel) du repére monde 3D (en rouge) au repere image 2D (enbleu

5.3.2 Calibration de la caméra

Nous savons quelle est la zone de travail ou chercher dempién3D. A partir du po-
sitionnement de la caméra et de ses parametres de caliridst possible de déterminer sa
position2D dans les images. La caméra est représentée par un modepé&Eomme montré

sur la figure 5.6.
R Z
x/L;Y
distance focale |

(point 3D)

A o
plan image

Yoo \N

centre optique

» ZC

FIGURE 5.6 — Représentation d’'une caméra par un modeéle sténopé
Passage d’un point réel 3D P » vers le pointimage 2D p ».
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La matrice de projectiofl permet de passer du monde régBlvers le plan image.
Des coordonnées homogenes et des reperes cartésiensilg®d. (Boitp le point image dans
le repere2D et son correspondarit dans le reperg8D avec :

U Xp
P
p=|v,| et P= Ye (5.1)
Zp
1
1
SoitIl la matrice de projection telle que :
p o< IIP (5.2)
I1 se décompose ainsi :
fo 0 wl [1 00 0
M= |0 f, w| [0 100 {](?3*3 T?fﬁ
0 0 1 0010 ek (5.3)
paran‘;étres proj:arction parametres

trinseques — perspective  extrinseques

Avec:
e parameétres intrinséques :
— f. et f, sontles valeurs de la focale (en pixels) suivant les axey xespectivement, ;
— ug etwvg sont les coordonnées (en pixels) dans I'image de lint¢isecle I'axe op-
tigue et du plan image.

e parametres extrinseques:
— R est la matrice de rotation pour passer des repRrasi. telle que :

cost) cosf  cosl sinf sina — sinf cosa  cosf sinf cosa + sinf sina
R(ay, B,0) = | sin cosf  sinb sinf sina + cos cosa  sinb sinf cosa — cosl sino
— sinf cosf sina cosf3 cosa
(5.4)
aveca, etd les angles de rotation autour des axes X,Y et Z respectivemen
— T est le vecteur de translation pour passer des regeeeB tel que :

T,
T=|T, (5.5)

avecT,,T, etT, les translations sur les axes X,Y et Z respectivement.

Les coordonnées des zones de travail sont ainsi obtenusdadapére caméra. La phase sui-
vante consiste a diviser cette zone d'intérét en plusichjet®de la taille d’un piéton potentiel
pour que I'algorithme de reconnaissance puisse identifiéventuel piéton.
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5.3.3 Résolution d’'un piéton

La caméra retenue pour la tache de reconnaissance momoggtian capteur vidéo mono-
chromeCypressfilmant a une cadence @6 images par seconde, d’une résolutiorode x 480
pixels et d’'un champ de vue @@ metres.

Connaissant I'angle d’orientation de la caméra par rapddttorizontal, le couple résolution
du capteur/champ de vue fixe la taille d’un pixel & une digtatonnée. La figure 5.7 montre le
nombre de pixels décrivant un piéton dans I'image (cas dar@éca« Cypressy) en fonction

de la distance d’observation. Pour que les méthodes demaissances fonctionnent correcte-
ment, il est indispensable que le piéton soit décrit par ams390 pixels. Or, pour les piétons
les plus petits, ce seuil est franchi véfsmeétres. Par contre, pour un piéton de taille moyenne,
il est repoussé vers) metres. L'idéal est bien évidemment d’obtenir des imagespié&tons
semblables a celles de la base d’apprentissage (de3aitel8 soit 648 pixels) pour garantir

la pertinence des résultats du classifieur.

—pieton : 1m de haut par 0.3m de large
\\ —pieton : 2m de haut par 0.7m de large
— pieton : 1.5m de haut par 0.5m de large
* pietons : valeurs experimentales a partir d'images calibrees LOVe
fd \
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FIGURE 5.7 — Nombre de pixels décrivant un piéton dans I'image ewtfon de la distance

d’observation
Etude pour la caméra Cypress» retenue au niveau du cahier des charges, et pour trois ga-

barits de piétons différents; un piéton peut étre reconnsasi image couvre au moiri0
pixels.
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5.3.4 Fenétres glissantes

La zone de travail est maintenant définie dans I'image. Avexsimple caméra, nous ne
disposons pas de connaissanagwiori sur la présence et la localisation d’objets dans cette
zone ; nous sommes donc contraints de parcourir toute laEamechercher d’éventuels pié-
tons. Le systeme de reconnaissance développé est baséaqprantissage hors ligne ; celui-ci
est capable de reconnaitre si une imagette (de &iille 18 pixels) contient un piéton ou non.

Il faut donc découper la zone en imagettes ajustées a célée Mous avons realisé ce de-
coupage sur le principe de fenétres glissantediding windows» en anglais) qui parcourent
toute I'image ou une partie en translation et facteur d’éetadin de générer un ensemble de
sous-images candidates sur lesquelles le processus amagssance (piéton ou non-piéton) est
appelé. La figure 5.8 montre ce principe de création des ittemyd.e plan du sol est discrétisé,
puis, pour chaque position possible, une fenétre (ou plusikenétres si un intervalle sur la
taille des piétons a détecter est disponible) englobaniétorpest calculée. Cette derniere est
ensuite projetée dans I'image. La fenétre d’intérét aibgioue devient une entrée du processus
de reconnaissance afin de déterminer si elle contient oum@iéton.

1
[ \

FIGURE 5.8 — Fenétres glissantes
A partir d'une hypothése de monde plan et d’'un a priori surddlé des piétons, il est pos-
sible de générer des hypothéses de piétons dans I'espaimédrisionnel et de projeter ces
hypothéses dans I'image pour obtenir un ensemble de fenérelidates.
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5.4 Reconnaissance

5.4.1 Fonctionnement

Reprenons le schéma présenté dans le chapitre d’introdu@tir figure 1.3 section 1.5).
Les différents éléments présentés dans les chapitresderiiséont été intégrés pour construire
la chaine de développement suivante (voir figure 5.9) :

APPRENTISSAGE

r. .':. - L - /

IREEEE | EAREERE ||
0100_
UD.

/ * Sélection de classifieurs

oog, faibles par AdaBoost

== W g - S M o 2 4 @ ) et apprentissage

> ) ; ; V par machine a noyau

T P P2
/

Base d'images Description des images de la base

Non-Pigton Pigtan Non-Piéton

Segmentation en Description des

Systeme de vision Zone de travail imagettes imagettes Classification

DETECTION ET RECONNAISSANCE

FIGURE 5.9 — Présentation du systeme complet désiré

La phase d’apprentissage met en ceuvre la base d'imagestgesans la section 4.2. Puis
nous utilisons le descripteur binaire (voir section 2.5U8e sélection de classifieurs faibles par
AdaBoost (voir section 4.7) et un classifieur de type machoyau avec moindres carrés (voir
section 3.4.4). Le protocole expérimental est le méme qos ldechapitre 4.

En reconnaissance, la caméra est embarquée dans le vélieculene de travail est ensuite
découpée en imagettes; celles-ci sont décrites par leigesarbinaire puis la reconnaissance
se fait grace au classifieur précédemment entrainé.
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5.4.2 Résultats

Notre systeme a éte testé sur des séquences vidéo prisdeslaosditions du projet. Pour
des nécessités techniques, la caméra utilisée par le ystemovision est la caméra gauche
d’une téte de stéréovision montée sur le toit du véhiculezdree de recherche a été restreinte
a un couloir de recherche di#n50 de large sur une distance den jusqu’a28m devant le
véhicule. Nous explorong)0 imagettes réparties sur toute la zone de recherche.

Nous présentons ici quelques parties représentativesede®isces vidéo ou un ou plusieurs
piétons sont a détecter. Les passages complets sont gesardannexe C.

Les zones de recherche des piétons sont encadrées en bieuegtassifieur retourne un score
ramené entre-1 et 1 correspondant a la classe de I'objetdre < 0 : non-piéton,score >

0 : piéton). Les objets identifiés comme des piétons sont eésazhr des boites dont le code
couleur est le suivant :

— 0 < score < 0.25 : cadre blanc;

— 0.25 < score < 0.5 : cadre jaune;

— 0.5 < score < 0.75 : cadre vert;

— 0.75 < score < 0.9 : cadre cyan;

— 0.9 < score < 1: cadre bleu.

Les séquences ont éteé traitées sur un PC quadri-carel@Hz. L'implémentation a été réalisée
en C++, a l'aide de la librairigVt? [24].

Temps de calcul Le tableau 5.2 donne le temps de traitement d’'une imagettée@ps dé-
pend essentiellement du nombre de vecteurs support césséttant donné gque seulese-
condes sont disponibles pour détecter la présence d'uriulgriéton, il faut pouvoir traiter
une image le plus rapidement possible. Dans la configuraiiosysteme présentée ci-dessus
(voir paragraphe 5.4.1), le temps de traitement d’une imtage permet pas de générer tout un
ensemble de fenétres candidates si ce n’est en paralldiseetonnaissance sur chacune des
imagettes pour ne pas cumuler le temps de traitement de mhadentre elles.

Toutefois, des modules utilisant des informati6bs(avec télémetre ou stéréovision) ont aussi
éte réalisés dans le cadre du preje\Vepour segmenter plus efficacement la scéne. En général,
ces méthodes n’isolent que quelques objets présents sauta(moins dé), et notre systeme
de reconnaissance est alors compatible (voir tableau 5.2).

Le descripteur binaire utilisé permet de limiter les tem@<alcul par rapport a un descripteur
par histogrammes de gradients orientés dont les tempscld saht largement supérieurs dans
les mémes conditions (voir tableau 5.3).
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Nombre de | Taille Temps de traitement | Fps pour| Fps pour
vecteurs support du descripteur pour1 imagette (en ms) 10 objets| 3 objets
1000 1000 19,77 5,059 16,864
1000 2468 19,76 5,060 16,868
3000 1000 28,40 3,522 11,739
3000 2468 28,89 3,462 11,540
6000 1000 41,84 2,390 7,967
6000 2468 41,83 2,390 7,968

TABLE 5.2 — Temps de calcul pour le descripteur de comparaisonwelaux de gris

Nombre de | Taille Temps de traitement | Fps pour| Fps pour
vecteurs support du descripteur pour1 imagette (en ms) 10 objets| 3 objets
1000 576 67,79 1,48 4,92
3000 576 170,84 0,59 1,95
6000 576 322,61 0,31 1,03

TABLE 5.3 — Temps de calcul pour le descripteur d’histogrammesaldients orientés

Analyse des séquences\Voici quelques extraits de séquences vitl€d/eou un ou plusieurs

piétons sont a détecter; une centaine d’'imagettes a étéégepéur retrouver les éventuels
piétons présents dans la zone de travail (en bleu) ; mémeusi aamns vu que cette solution

n'est pas envisageable en temps réel, cela nous permet fiest sur des vidéosréellesy
notre systéme de reconnaissance.

Le tableau suivant (voir tableau 5.4) donne les taux de bouétections (les piétons bien
reconnus en tant que tels) et de fausses détections (dés pigepour des piétons alors qu’ils

n’en sont pas). Les résultats sont globalement satisfasisaec en moyenne envirén, 8% de
bonnes détections pout, 1% de fausses détections toutes séquences confondues.

Séquencé | Séquence | Séquencd | Moyenne
Taux de bonnes détections 70,59% 83,67% 90,91% 81,72%
Taux de fausses détections 10,71% 22.45% 0,00% 11,05%

TABLE 5.4 — Taux de bonnes détections et de fausses détectionkep8lgequences
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Notre systéme de reconnaissance a des résultats satisdgisgsque chacun des piétons a
été reconnu sur la majorité des images. Toutefois, destd@teananquées sont observables
sur certaines images, certainement dues a des condititiosnihation difficiles (images trop
sombres) et a la faible résolution des piétons.

Globalement, le score de reconnaissance des piétons 8aeal fur et a mesure que le véhi-
cule s’approche d’eux (voir code couleur ci-dessus) (voagesl8, 19 et20 de la figure 5.10).
Toutefois ce score n'est qu’une interprétation du résdttatni par le classifieur; il pourrait
étre plus significatif en le fusionnant par exemple avec dicecorrespondant a la qualité de
'image, a l'illumination et/ou a la distance de I'objet.

La génération d'imagettes pose un probleme de multiplesctdéns. En effet, un piéton, vu
a plusieurs échelles, est reconnu dans chaque imagetteappatait méme s’il n’est pas vu
entierement. Ce phénomene est assez compréhensible giirsajement il est logique qu’une
portion de piéton soit associée a la clapg&onspar le classifieur. Cet aspect peut étre inté-
ressant pour des occultations mais pose un réel souci sitifd&re un suivi a partir de cette
détection. La tdche du module de suivi va alors étre plusciifipuisque il devra initier pour
chaque fenétre candidate une piste qu’il faudra traitemBilr, il est possible de fusionner des
fenétres proches spatialement mais cela demande encoeenps tle traitement précieux ; de
plus, peu d’informations sont disponibles pour savoirsalgit d’'une multiple détection ou de
deux piétons cote a cote (voir figure 5.12). La meilleuretsmhserait certainement d’avoir une
information3D (stéréovision ou télémetre laser) pour ne générer quimagette pour un objet.
Enfin, des fausses détections sont présentes (voir images20 de la figure 5.11). Mais au
regard du nombre d’imagettes générees, le nombre de falé&tgetions reste acceptable. La en-
core, une informatioBD pourrait nous permettre de limiter ces fausses déteciome créant
pas d'imagette a reconnaitre lorsqu’il N’y a pas d’objetlaupute.

5.5 Conclusion

Le systéme présenté répond au cahier des charges du pegetdultats obtenus sont satis-
faisants en termes de bonnes détections (en moyenne efgifgnavec un nombre de fausses
détections acceptables (envirbt). Le temps de traitement de reconnaissance d’un objet est
compatible avec le temps réel vidéo, pour détecter un pigdtant la zone de® secondes. Par
contre la génération de fenétres s’avere bien trop colusamps de calcul et crée des fausses
détections. Celles-ci pourraient étre facilement évitdéex une informatioAD quant a la preé-
sence d’objets sur la route ce qui permettrait certaineetiter le meilleur parti du bon taux
de reconnaissance de notre systeme.
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FIGURE 5.10 — Extrait de la séquence 1
Détections ratées dans les imagésa 17, certainement dues a la faible résolution du piéton.
Le score de reconnaissance s’améliore au fur et a mesureaqeahéra se rapproche du piéton
mais de multiples détections apparaissent pour celuircafjesl 8 a 23).



104 CHAPITRE 5. APPLICATION

FIGURE 5.11 — Extrait de la séquence 2
Le score de reconnaissance s’améliore au fur et a mesureaqeahéra se rapproche du piéton
mais de multiples détections apparaissent pour celui-tésBnce de fausses détections dans
les imaged 6 et 20.
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17 i 18

FIGURE 5.12 — Extrait de la séquence 3
Dans cette séquence, deux piétons traversent quasimenaaiite sur un passage clouté. De
multiples détections apparaissent pour ces deux piétons irsemble tres difficile de diviser
ces fenétres en deux piétons distincts.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

6.1 Conclusion

L'objectif de cette thése était de réaliser de la reconnaiss de piétons. Ce processus de-
vait s’inscrire dans un systeme complet de détection/maigsance traitant en temps-réel les
informations provenant d’'une caméra embarquée dans uowéfirculant en milieu urbain.
Nous nous sommes attachés a mettre au point une méthodedeaesance de piétons rapide
et fiable. Pour cela nous avons dans un premier temps chaigisanipteur d'images, avec pour
objectif, qu’il soit suffisamment informatif mais peu cotiteen temps de calcul. Nous avons
tout d’abord implémenté des descripteurs classiquemégésutans ce domaine : les ondelettes
de Haar et les histogrammes de gradients orientés. Les snsageeonnaitre lors de I'applica-
tion finale ont une faible résolution, ce qui nous a poussésvaldpper un descripteur adapté
a ce cas, plus rapide en temps de calcul. C’est pourquoi nans &xploré une nouvelle piste
avec un descripteur binaire.

Vient ensuite la tache de classification qui utilise lesiimfations fournies par le descripteur en
amont. La encore nous avons mis en ceuvre les méthodes |lgsoplusires de cette derniére
décennie : méthodes d@oostingavec un algorithme de type AdaBoost et méthodes a noyau
avec SVM, RVM ainsi qu’une approche au sens des moindreéscarr

Toutes ces méthodes ont été implémentées pour étre test@disl@es. De nombreuses combi-
naisons ont été expérimentées, en interchangeant desca@t classifieurs, ce qui a permis de
mettre en évidence certains faits.

En ce qui concerne les descripteurs d'images, nous en agstésttois : les histogrammes de
gradients orientés, les ondelettes de Haar et un desargiéezomparaisons de niveaux de gris.
Ce sont les histogrammes de gradients qui ont les meillgadsrmances pour cette applica-
tion. Toutefois, les deux autres descripteurs obtiennemtésultats proches. Pour le descripteur
binaire, il apparait toutefois difficile de générer un bordale a partir de peu d’exemples d’ap-
prentissage, mais, malgré sa simplicité, il obtient desltd@s encourageants qui égalent ceux
des histogrammes de gradient s'’ils sont utilisés sur soffisant d’exemples. De plus, le pas-
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sage vers des applications temps réel est facilité car tr&sipeu colteux en temps de calcul
(voir 5.4.2). Nous avons aussi exploré une association deriggeurs ; méme si les résultats
sont prometteurs, I'implémentation temps réel d’'une teléthode n’est pour l'instant pas en-
visageable.

En classification, les machines a noyau ont montré des pesftres supérieures a I’AdaBoost.
Il est par contre tres difficile de départager SVM, RVM ou papche par moindres carrés.
L'’AdaBoost a néanmoins permis de choisir facilement dembbes pertinentes pour la classi-
fication. Les résultats obtenus avec cette sélection dablas sont quasiment aussi bons que
sans sélection de variables mais moins co(teux a I'usagpludel’association de ’AdaBoost
avec une meéthode a noyau pour la sélection de classifielnledaapporte des performances
accrues. La réduction de dimensionnalité permet aussirdeefiles temps de calcul dans le but
d’'une reconnaissance temps réel.

Dans le cadre du proj&iOVe nous avons donc choisi d'implémenter le descripteur paganix

de gris avec une sélection de classifieurs faibles par AdstBetcapprentissage par machine
a noyau avec moindres carrés. Cette méthode a été inséreainaysteme complet de dé-
tection de piétons a partir d’'une caméra embarquée danshioule en milieu urbain. Nous
avons mis en place une procédure de fenétres glissantegxyglorer la scene et détecter les
éventuels piétons présents. La contrainte de temps réelsgmictée avec un temps de détection
inférieur aux2 secondes imposées, méme si des optimisations doivenhesntant étre encore
possibles. Toutefois, la segmentation de I'image propoegeeut étre envisagée telle quelle car
elle requiert la reconnaissance de nombreuses imagettesegtialors plus compatible avec
une détection temps réel.

6.2 Perspectives

Au terme de ce mémoire, le premier constat, trivial, est qué/pe de challenge est tres
difficile. S’il nous parait quasiment inné d’interpréterage nous voyons et d’agir en consé-
guence, la tache est bien plus ardue a partir d'un systéemisida v
La grande variabilité des piétons (taille, type d’habilarh..) est une grande difficulté pour
entrainer un classifieur et trouver un modéle adéquat. D& plhus sommes confrontés aux
problémes conjoints de la faible résolution de 'image détgn a celui d’'un milieu visuel trés
riche (panneaux, arbres, fagades, véhicules...). Desa@at@ns pourraient certainement étre
apportées en utilisant des descripteurs plus performanenoentrainant des classifieurs sur
des bases d’apprentissage gigantesques. Mais l'utilisake telles méthodes, plus riches en
informations, nous est encore impossible pour des questertemps de calcul. 1l faut faire
un compromis entre temps de calcul et performances. Unéi@olenvisagée pour diminuer
les temps de calcul serait de paralléliser le plus de tacbesifes, comme, par exemple, trai-
ter en simultané la description de chaque imagette. Mais patrallélisation ne peut pas tout
résoudre (le classifieur ne peut étre appelé qu’une foisajiendécrite) et demanderait certai-
nement toute une étude a part. En outre, elle pose une diffimaitérielle et financiere en
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multipliant le nombre de processeurs nécessaires. Des@gs en cascade ont été envisagees,
mais de part la faible résolution des images, elles se s@méas peu performantes et ont été
écartées. Toutefois, une étude plus approfondie perntgitnat-tre de mieux les exploiter.

Le passage a I'application réelle a soulevé un probleme lposegmentation de la scene. La
solution de découpage de la scene en imagettes n’est pds eialiétat actuel. Elle requiert
un temps de calcul conséquent qui pourrait peut-étre seidés@n parallélisant le traitement
de chaque imagette mais avec les mémes réserves que cedles miécédemment. Outre ce
temps de calcul trop long, nous sommes aussi confrontés auliigles reconnaissances pour
un méme piéton, vu a plusieurs échelles. La fusion des irtesygtii correspondent a un méme
piéton en une seule est peu satisfaisante car elle risqtre d&sardeuse et demanderait encore
plus de temps. Une autre solution serait de créer un moduseparformant de détection d’ob-
jets, mais les méthodes basiques en monovision sont diffieiht applicables dans ce contexte :
pas d’extraction de fond possible puisque la caméra est enentent, et la détection par points
d’intérét ne fonctionne guere car trop d’'informations gométsentes en milieu urbain.
Toutefois, cette fonctionnalité n’était pas un enjeu magans le cadre du projeOVe En ef-
fet, d’autres outils ont été spécialement développés odétection d’objets. Suite aux travaux
meneés dans cette these, il apparait qu'une information 3Dasscene est quasiment indis-
pensable pour effectuer une détection efficace d’objets daacene. Citons par exemple des
méthodes de disparité par stéréovision [53, 56, 101], aaitement de données télémétriques
[35] pour détecter des objets sur la route. La fusion mafiteurs [70] est certainement la clé
pour arriver a la meilleure chaine de traitement. En eftdg permettrait de mieux tirer parti des
informations récoltées par tous les capteurs et programieetels algorithmes ont d’ailleurs
été développés dans le projgdVe

Ces applications multi-capteurs (caméras + télémetre meéthe) permettraient certainement
de mieux détecter les objets présents devant le véhiculinaant ainsi le nombre d’objets
a reconnaitre et le nombre de fausses alarmes. Cependess@llévent d’autres problémes.
Premierement, leurs mises en place nécessitent une pardédiibration de tout le systeme et il
faut que le positionnement ne subisse aucune variationgayantir le résultat. Mais ce type de
contrainte est difficile a respecter pour une instrumematimbarquée dans des véhicules.

Le deuxiéme probleme est financier : instrumenter un védiauec autant de capteurs aug-
mente de fagon significative le colt du systeme. En effetype d’études, en lien direct avec
des problemes d’actualité, doit apporter une solution [@ayguqui pourra étre installée sur le
plus de voitures possibles. Or multiplier les capteurs owichir les informations sur la scéne,
interdit un portage sur des automobiles bas de gamme. @Wasgpoi I'utilisation d’une simple
cameéra a tout son intérét.

Un autre probleme réside dans la présence de fausses diésebliéme si la détection en amont
du classifieur est meilleure et limite ainsi ces faussesctétes, il est quasiment certain qu’il
en restera toujours. Une voie envisagée pour répondre @b&pre est d’effectuer un filtrage
temporel [23, 36]. Un suivi des objets détectés comme ps&tompécherait de perdre un piéton
occulté momentanément; et cela fournirait des informatsupplémentaires primordiales pour
limiter les fausses détections.
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Fusion de capteurs, suivi, parallélisme sont certainemesitclés pour parvenir a un systéme
quasi-parfait méme si l'intégration idéale de tous ces gssus demandera encore beaucoup
de travail. Toutefois, cet axe de recherche ne doit pasdmhgs travaux mono-capteur mais
I'encourager ; en effet, améliorer ces techniques seraipernent profitable a I'ensemble. Et si
le systeme de détection devient un jour totalement fiabfautl évidemment envisager d’aller
plus loin dans la protection des piétons. Le cadre du ptdpfe était de créer un systeme de
détection des piétons. Le but est simplement d’alerter telgoteur, le laissant libre d’action.
Mais, dans le cas d’une détection de piétons sdre, il fauttiaiper les éventuelles collisions. Si
elles peuvent étre évitées, il faudra déterminer quellésracentreprendre : freiner ou dévier la
trajectoire du véhicule par exemple, et alors évaluer tesisifques encourus par le piéton et le
conducteur. Si 'impact est inévitable, des solutions e@&¥oquées pour atténuer le choc pour
le pieton comme le développement d’airbags extérieursteBoees solutions - et certainement
bien d’autres - sont encore au stade d’idées et beaucougvadeixrseront encore indispensables
pour voir émerger un véritable systeme actif de protecteEmpmétons.

Si la recherche se doit d’explorer toutes ces pistes poppsdher le plus possible d’'une sé-
curité routiére optimale, cela nécessitera encore deg®titadaptation considérables pour les
voir s’intégrer dans nos véhicules.



Annexe A

Théoreme de Mercer

Le théoréme de Mercer donne les conditions pour qu’une ifl@m@t - appelée fonction
noyau - soit équivalente a un produit scalaire.
Rappelons tout d’abord la définition d’'une matrice définisifiee :

Matrice définie positive Une matriceM de dimension:{ x n) dansR est définie positive SSI :
Vv eR" viMv >0 (A.1)

Le théoreme de Mercer fournit la condition nécessaire disamte pour qu’une fonction soit
un noyau, a savoir :

Condition de Mercer LafonctionK (x,z) : X x X — R est un noyau SSI :

i,j=1

est définie positive.
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Annexe B

Résultats supplémentaires

B.1 Influence de la taille d'apprentissage

Tous les classifieurs ont été testés K0 nouvelles images comprenant autant d’exemples
positifs que d’exemples négatifs. Pour chaque figure, lerg#sur et le classifieur sont les
mémes, seule change la taille de I'ensemble d’apprents$tigs 'ensemble d’apprentissage
est important est meilleur est le classifieur. Toutefoigsdzertains cas, un phénomeéne de sur-
apprentissage apparait : le classifieur fournit de moins bésultats alors qu’il a traité plus

d’exemples en apprentissage.
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FIGURE B.1 — Influence de la taille de 'ensemble d’apprentissagescdpteur par ondelettes

de Haar et apprentissage par RVM
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FIGURE B.2 — Influence de la taille de I'ensemble d’apprentissagescdpteur par histo-
grammes de gradients orientés et apprentissage par RVM
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FIGURE B.4 — Influence de la taille de I'ensemble d’apprentissagescdpteur par histo-
grammes de gradients orientés et apprentissage par merarés

B.2 Performances des classifieurs

Ici, les classifieurs ont été entrainés sur la méme base r@ajigsage comprenaf000
images, soit décrites par ondelettes de Haar (voir figurg Bolt par histogrammes de gradients
orientés (voir figure B.6). Les résultats montrent que I'Bdast est moins performant que les
méthodes a noyaux, qui sont quant a elles difficiles a dégenta
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FIGURE B.5 — Comparaisons des classifieurs : descripteur par dietete Haar et apprentis-
sage suk000 exemples
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tés et apprentissage sMi00 exemples

B.3 AdaBoost pour la sélection de variables et de classifiesir
faibles

Voici les résultats de la sélection de variables par AdaB@vgc un apprentissage a noyau
de type SVM (voir figures B.7 et B.8) et de type moindres cafvé# figures B.9, B.10 et
B.11). Cette méthode permet d’améliorer les résultats agpart a ’AdaBoost seul, mais ne
parvient pas tout a fait a égaler les performances du clagsii noyau entrainé sur une base
d’apprentissage initiale sans sélection de variables.dDstat se fait pour les histogrammes
de gradients (figures B.7 et B.9) et les ondelettes de Haar¢sgB.8 et B.10). Le nombre de
descriptions disponibles au départ est déja peu importdatsélection de variables a été trop
importante pour que le classifieur a noyau réussisse a anéarssi bon modéle qu’avec toutes
les descriptions. Toutefois, au regard du faible nombreeseriptions conservées, les résultats
sont satisfaisants.

De plus, cette méthode pour le descripteur binaire s’aveiegerformante qu’a partir de I'en-
semble d’apprentissage initial. En se placant dans le cdelda méthode proposée dans la
section 4.7, cela permet ainsi de supprimer un nombre carséde descriptions inutiles, tout
en ameéliorant les performances du classifieur a noyau quplo'® de données superflues a
traiter (voir figure B.11).
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FIGURE B.7 — AdaBoost pour la sélection de variables : descriptauhpstogrammes de gra-

dients orientés et apprentissage W0 exemples

L'association AdaBoost (pour la sélection de variablesp¥M permet d’améliorer les résul-

tats par rapport a un AdaBoost seul. Cette association n&ipat toutefois pas a égaler les

performances du classifieur SVM seul mais les performarar@gcut de méme satisfaisantes
au regard du nombre restreint de variables qui ont été @és813 sur576).
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FIGURE B.8 — AdaBoost pour la sélection de variables : descriptauopdelettes de Haar et
apprentissage sun00 exemples

L'association AdaBoost (pour la sélection de variablesE®tM permet d’améliorer les ré-
sultats par rapport a un AdaBoost seul. Ici, pour le des@iptpar ondelettes de Haar, les
performances de cette association (avec un nombre restteinariables 47 sur 2442) sont
guasiment équivalentes a celles du classifieur SVM entstlindensemble d’apprentissage
sans sélection de variables.
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FIGURE B.9 — AdaBoost pour la sélection de variables : descriptauhgstogrammes de gra-
dients orientés et apprentissage 20 exemples

L’AdaBoost a permis de sélectionnir2 variables sur576.
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FIGURE B.10 — AdaBoost pour la sélection de variables : descrigtauondelettes de Haar et
apprentissage san00 exemples

Sélection d&63 variables sur2442 par AdaBoost.
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FIGURE B.11 — AdaBoost pour la sélection de variables : descrippeurcomparaisons de
niveaux de gris et apprentissage 8000 exemples

La sélection de variables par AdaBoost permet d’amélioesrrésultats par rapport a I’Ada-

Boost seul mais aussi par rapport a I'apprentissage du di&ss a noyau sur toutes les don-
nées. Le nombre de caractéristiques conservées estdair 16848.
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Annexe C

Séguences video

Les zones de recherche des piétons sont en bleu cyan. Lds mggtifiés comme des
piétons sont encadrés. Le code couleur est le suivant :

— 0 < score < 25 : cadre blanc;
— 25 < score < 50 : cadre jaune;
— 50 < score < 75 : cadre vert;
— 75 < score < 90 : cadre cyan;
— 90 < score < 100 : cadre bleu.
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C.1 Seéquencel

8.

FIGURE C.1 — Séquence 1 - Planche 1
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18

FIGURE C.2 — Séquence 1 - Planche 2
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124

FIGURE C.3 — Séquence 1 - Planche 3
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C.2 Seéquence 2

FIGURE C.4 — Séquence 2 - Planche 1
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16

18

FIGURE C.5 — Séquence 2 - Planche 2
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26

28

FIGURE C.6 — Séquence 2 - Planche 3
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36

38

FIGURE C.7 — Séquence 2 - Planche 4



ANNEXE C. SEQUENCES VIDEO 129

FIGURE C.8 — Séquence 2 - Planche 5
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FIGURE C.9 — Séquence 2 - Planche 6
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FIGURE C.10 — Séquence 2 - Planche 7
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76

78

FIGURE C.11 — Séquence 2 - Planche 8
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FIGURE C.12 — Séquence 2 - Planche 9
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FIGURE C.13 — Séquence 2 - Planche 10
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C.3 Seéquence 3

8.

FIGURE C.14 — Séquence 3 - Planche 1
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FIGURE C.15 — Séquence 3 - Planche 2



ANNEXE C. SEQUENCES VIDEO 137

FIGURE C.16 — Séquence 3 - Planche 3
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FIGURE C.17 — Séquence 3 - Planche 4
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Glossaire

AdaBoost (ou Adaptative Boostingune des premiéres méthodesBleostingintroduite par
Freund et Schapire.

Apprentissage ensemble de méthodes d'intelligence artificielle visantiagéer un systeme
pour qu’il soit capable d’agir en conséquence de ce qu'il sai

Boosting domaine de l'apprentissage automatique regroupant de neamxlalgorithmes qui
combinent des classifieurs faibles pour construire un ifiessfort.

Catégorisation (d’'images) ensemble de méthodes permettant de classemdgss en fonc-
tion de la présence ou de I'absence d’objets particuliers.

Classification les systémes de classification ont pour but de trier desbjetes associant a
la bonne classe, c’est-a-dire au bon ensemble d’objets duenype.

Détection action, opération permettant de déceler la présence d’jen, @b éventuellement de
préciser sa position.

En ligne un processus est diten ligne»lorsqu’il s’exécute au fur et a mesure du travail prin-
cipal gu’il doit realiser.

Fonction noyau fonction bilinéaire symétrique positive qui correspondrapuoduit scalaire
dans un espace de grande dimension.

Hors ligne un processus hors-ligne réalise des taches en différé vhiltpaincipal, soit avant
en prevision d’'une opération particuliere a effectuer geuravail principal, soit aprés
pour traiter par exemple des informations récoltées perdaravail principal.

Identification action permettant de préciser la nature de quelque chas¢ys®, sa catégorie.
Plutét employé pour les personnes, il s’agit dans ce caaldiét’identité de quelqu’un.

Intelligence Artificielle (IA) ensemble de théories et de techniques mises en ceuvre en vue de
réaliser des machines capables de simuler I'intelligenicedine.

Machine a noyau ce terme regroupe un ensemble de méthodes d’apprentisséigebdesti-
nées a résoudre des problemes de reconnaissance ou dsicggges ont toutes recours
a une fonction noyau pour résoudre le probléme plus facieeretransformant I'espace
d’entrée en un espace de dimension supérieure.

Précision nombre qui permet de quantifier la capacité d’'un classifieecannaitre les objets
positifs.
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Rappel nombre qui permet de quantifier la capacité d’'un classifi@ssacier correctement les
objets a la bonne classe.

Reconnaissance des formesnsemble de techniques et méthodes visant a identifier défs mo
a partir de données brutes afin de prendre une décision quectéegorie a attribuer a
ce motif.

ROC acronyme der Receiver Operating Curves courbe couramment utilisée en apprentis-
sage automatique pour évaluer les performances d’'unefidasen, représentant le taux
de bonnes détection en fonction des fausses alarmes.

RVM acronyme der Relevance Vector Machine machine a noyau utilisant une formulation
probabiliste.

Segmentation (d’images) technique visant a découper 'image en plusizanes homogenes.

SVM acronyme der Support Vector Machine (ou « Séparateur a Vaste Margg, premiere
machine a noyau développée par Vapnik [93].

Temps réel en informatique industrielle, on parle d’'un systéme tenged torsque celui-ci
contr6le un procédé physique a une vitesse adaptée a ltémhle ce procédé.



Résumeé

Cette thése a pour but de détecter et de reconnaitre leapidams les images. Celles-ci proviennent d'une
caméra embarquée dans un véhicule circulant en milieunurbai cahier des charges implique de nombreuses
contraintes. Il faut notamment obtenir un systéeme foncizo en temps réel pour étre capable de détecter les
piétons avant un éventuel impact. De plus, ces piétons peéte sujets a de nombreuses variations (taille, type
de vétements...), ce qui rend la tache de reconnaissangtauiglus ardue. La caméra étant mobile, aucune
information ne pourra étre extraite du fond. Nous mettonseenre différentes méthodes de vision par ordinateur,
toutes basées apprentissage qui permettent de répondratiesges. Le probléme se traite en deux phases.

Dans un premier temps, une étape de traitement hors ligreepeymet de concevoir une méthode valide pour
reconnaitre des piétons. Nous faisons appel a une baserefaispage. Tout d’abord, un descripteur d’'images
est employé pour extraire des informations de ces imageés, ®ypartir de ces informations, un classifieur est
entrainé a différencier les piétons des autres objets. ughargthode a été paramétrée, testée et validée, tant au
niveau description d'images que classification. La meifleassociation de toutes ces méthodes a également été
recherchée.

Dans un second temps, nous développons un systéeme embampereel, qui soit capable de détecter les
piétons avant une éventuelle collision. Nous exploitonsadément des images brutes en provenance de la caméra
et ajoutons un module pour segmenter I'image, afin de pountégrer les méthodes de description et classification
précédentes et ainsi répondre a la problématique initiale.

Mots-clés : reconnaissance d’objets, détection, apprentissageifatasion, description d’images, base d’ap-
prentissage, caméra embarquée, temps-réel, piétons.

Abstract

This thesis aims to detect and to recognize pedestriansdgem These come from a camera embedded into
a vehicle, which is driven in urban areas. These specificatiovolve many constraints. We have to obtain a
real-time system for detect pedestrians before a possgiliision. Moreover, pedestrians should be very variable
(size, clothes, ...), which make the recognition more céecaptd. As the camera is moving, no information could
be taken from the background. In my thesis, we implementraéwmeethods of computer vision, all based on a
learning stage, which answer to all theses expectatiorespiidhblem is solved in two steps.

Firstly, a off-line stage allows us to design a method abtetognize pedestrians. We use a learning database.
First of all, an image descriptor is used to extract infoiora of the images. Then, from these informations, a
classifior is trained to differentiate pedestrians to athaljects. We define all the parameters, and each method
- of description or classification - is then tested and vadidaThe best association of these methods will be also
searched.

Secondly, we realize an embedded real-time system, whiablésto detect pedestrians before a possible
collision. We directly use raw images coming from the canet¢i@dd a segmentation stage, so as to insert previous
description and classification méthods and thus to answiletmitial problem.

Key-words : object recognition, detection, learning, classificatiomage description, learning database, em-
bedded camera, real-time, pedestrians.



