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Résumé

Cette these présente une méthode de suivi et de classification conjoints en temps réel d’un nombre variable
d’objets tels que des piétons et / ou des véhicules, sous conditions d’illumination variables au cours du temps.
Le systéme a été développé au LASMEA® de 2006 4 2009, sous la direction de Michel Naranjo et I’encadrement
de Thierry Chateau. Nous posons d’abord un panorama des applications nécessitant le suivi et la catégorisation
d’objets en temps réel, les problématiques liées au suivi en temps réel de multiples objets, et les méthodes cou-
ramment employées. La méthode que nous avons retenue entre dans le champ du suivi Multi-Objets par Filtre
Particulaire, dont la clé de vofte est I’échantillonnage des particules. Apres avoir rappelé le principe des Filtres
Particulaires, nous nous focalisons sur la question du rééchantillonnage des particules. Nous examinons deux
familles de filtres particulaires permettant d’opérer dans un espace de grande dimension : les Filtres Particu-
laires Partitionnés, et les Filtres Particulaires par Chaine de Markov (FP MCMC). Nous comparons ensuite leurs
performances sur des données de synthese. Les résultats obtenus montrent la supériorité du Filtre Particulaire
MCMC (méthode de Monte-Carlo par Chaine de Markov) a mouvements marginalisés. Un systeme de suivi et
classification conjoints en temps réel d’un nombre variable d’objets tels que des piétons et/ou des véhicules,
sous illumination variable, est ensuite présenté. La mesure est délivrée par une ou plusieurs caméras statiques.
Nous avons délibérément choisi d’alimenter le filtre avec une observation pauvre, reposant uniquement sur une
segmentation binaire avant-plan / arriére-plan basée sur un modele de 1’arriére-plan mis a jour en ligne a
chaque image. Pour résister aux variations d’illumination, les ombres sont modélisées et le filtre est étendu afin
de suivre conjointement le soleil et les objets au moyen du (FP MCMC). Les résultats de suivi et classification
en temps réel sont présentés et discutés sur des séquences réelles et sur des séquences de synthese, impliquant
plusieurs catégories d’utilisateurs tels que des piétons, des voitures, des camionettes et des poids lourds.

Mots Clef Suivi Multi-Objets, Suivi Visuel, Temps Réel, Filtre Particulaire MCMC.
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Abstract

This thesis addresses real-time automatic visual tracking and classification of a variable number of objects
such as pedestrians or/and vehicles, under time-varying illumination conditions. The tracking system has been
designed in LASMEA* Laboratory during years 2006 to 2009, with Michel Naranjo as thesis director and
Thierry Chateau as thesis manager. We first draw a landscape of applications where real-time multi-object
tracking and classification is required. We then describe the main difficulties related to this functionnality,
and the most frequently used methods. We choose to use a Particle Filter, operating in the joint multi-object
joint configuration. This yields a high dimension state space. Getting efficient operation from a Particle Filter
in such a state space is conditionned by the filter ability to « smartly » choose and propagate its particles, a
process known as resampling. After reminding the principle of Particle Filter, we focus on major strategies
for resampling particles : Partitionned Particle Filters and Markov Chain Monte-Carlo Particle Filters (MCMC
PF). These strategies are benchmarked over synthetic data. Experiments show that we obtain best results with
marginal move Markov Chain Monte-Carlo Particle Filters (MCMC PF). Based on this choice, a system is
described for jointly tracking and classifying a variable number of objects under variable illumination. The
measurement is provided by a static camera, and we deliberately chose to feed the filter with poor observation :
a basic binary foreground / background segmentation. In order to comply with variable illumination, object
shadows are modelled and the light source is jointly tracked with the multi-object configuration by the (MCMC
PF). As a first contribution, we propose in this paper to jointly track the light source within the Particle Filter,
considering it as an additionnal object. Illumination-dependant shadows cast by objects are modeled and treated
as foreground, thus avoiding the difficult task of shadow segmentation. As a second contribution, we estimate
object category as a random variable also tracked within the Particle Filter, thus unifying object tracking and
classification into a single process. Real time tracking results are shown and discussed on sequences involving
various categories of users such as pedestrians, cars, light trucks and heavy trucks.

Keywords Multi-Objet Tracking, Visual Tracking, Real Time, MCMC Particle Filter.

*LAboratoire des Sciences et Matériaux pour I’Electronique et I’ Automatique, UMR CNRS - Université Blaise-Pascal
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CHAPITRE

1

SUIVI D’OBJETS : PANORAMA

Ce chapitre présente d’abord de fagon succincte les
objectifs fonctionnels visés par notre systeme de
suivi de multiples objets. Nous dressons ensuite un
panorama des applications nécessitant le suivi et la
catégorisation d’objets en temps réel, ainsi que les
contraintes techniques associées.

Nous exposons ensuite les typologies qui se dé-
gagent parmi les techniques les plus fréequemment
employées dans le domaine du suivi d’objets visuel.
Nous situons enfin nos travaux parmi ces typologies,
justifions nos choix méthodologiques et techniques,
et précisons les contributions propres a nos travaux.




2 Chapitre 1. SUTVI D’OBJETS : PANORAMA

1.1 Vue d’ensemble

Objectifs. Ce mémoire présente un systeme de suivi visuel multi-objets développé au LASMEA! de 2006 a
2009. Ce systeme a été développé pour répondre aux besoins d’applications nécessitant le suivi en temps réel
d’une scéne dynamique complexe, impliquant un nombre élevé d’objets. Le champ d’application principal est
la surveillance de lieux publics et d’infrastructures routieres. Les objets appartiennent a plusieurs catégories,
telles que piétons, cycles, voitures, camionnettes, etc... Plutot que de développer des réponses dédiées a chaque
application, nous avons voulu proposer un systeéme générique standard, qui pourra servir de base a de multiples
développements spécifiques a chaque application. Dans cet esprit, le systeme développé s’appuie sur un mini-
mum de données spécifiques a 1’objet : les seuls a priori sur 1I’objet sont un modele géométrique grossier et un
modele dynamique. Nous n’avons pas utilisé de descripteurs spécifiques basés sur des contenus d’apparence
de I’objet de type texture, contours. Nous utilisons également peu de connaissance de la scéne : pas de modele
géométrique, pas de zones d’entrée / sortie des objets. Cependant, le systeme est suffisamment flexible pour
prendre en compte ces informations a priori, qui ne pourront qu’augmenter ses performances. Un cahier des
charges succinct que nous nous sommes fixé est résumé ci dessous :

Spécifications fonctionnelles

D> suivre jusqu’a une quinzaine d’objets en déplacement sur un sol plan,
> temps réel vidéo (25 images /seconde),

D> suivi et classification simultanés d’objets de plusieurs catégories,

> robustesse aux variations d’éclairement,

> grand ratio surface surveillée / surface au sol des objets suivis : de ’ordre de 2000 en suivi de véhicules
ou de piétons,

> images Noir & Blanc ou couleur basse résolution et fortement compressées de type webcam,
D> acquisition : mono-vue ou multi-vue en fonction de la disponibilité,

> caméra(s) calibrée(s),

> caméra(s) statique(s),

> calculs menés sur un PC grand public,

Suivi d’objets : définition. Le suivi d’objets consiste a estimer les positions d’un ou plusieurs objets au cours
du temps, a partir de mesures émises par un ou plusieurs capteurs. Cette fonctionnalité est requise par de nom-
breuses applications. Nous appellerons « Moteur de Suivi », ou en bref « traqueur », le coeur du systéme chargé
de cette tache. En fonction du besoin, il peut étre demandé au systéme de suivi, de prendre en charge 1’estima-
tion d’informations additionnelles telles que leurs poses, formes, vitesses. Le suivi d’objets étant un processus
temporel, la connaissance a priori de la dynamique des objets est un moyen d’améliorer la performance du
suivi. Si on veut bénéficier de cette connaissance, le suivi ne peut étre vu comme une succession de détections
d’objets menées indépendamment & chaque image. La détection, en effet, est un processus non temporel consis-
tant a estimer la présence et la position des objets a un instant ¢, a partir de la mesure recue a cet instant. Ce
rapport au temps sera détaillé en section 1.5.

'L Aboratoire des Sciences et Matériaux pour I’Electronique et I’ Automatique, UMR CNRS - Université Blaise-Pascal



1.1. VUE D’ENSEMBLE 3

Applications Le suivi en temps réel d’un nombre variable d’objets est d’un grand intérét pour de nombreuses
applications telles que la surveillance et 1’analyse comportementale de personnes, d’animaux ou de véhicules.
Dans le domaine des transports en commun par exemple, le suivi de personnes peut étre requis pour analyser
des flux de circulation, pour analyser les interactions des usagers avec I’infrastructure, ou simplement du comp-
tage. Dans le domaine de la surveillance, le suivi de personnes peut étre utilisé pour détecter des comportements
inhabituels ou dangereux, soit en fonctionnement autonome, soit comme pré-traitement délivrant au personnel
de surveillance une alarme lorsqu’une telle situation est détectée. L’ analyse comportementale des clients dans
les centres commerciaux nécessite aussi le suivi de personnes. Dans le domaine des sports, notamment collec-
tifs, des systemes d’assistance a I’arbitrage sont utilisés. Ces systemes délivrent aussi des données statistiques
individuelles sur chaque joueur. De tels systemes sont déja commercialisés, mais ce champ de recherche reste
actif car leurs performances restent perfectibles ( ). Les environnements interactifs que 1’on développe,
pour les musées par exemple, nécessitent souvent de suivre le cheminement des visiteurs. Une étude biblio-
graphique a été publiée ( ). Dans le domaine des Véhicules Intelligents, les Systemes d’Assistance au
Conducteur (ou ADAS : Advanced Driver Assistance Systems), sont des systemes embarqués qui proposent des
fonctionnalités de localisation et/ou de détection d’obstacle en temps réel. De nombreuses applications ADAS
embarquées s’appuient sur la fusion vision + télémétrie, telles que ( ). Certaines applications s’appuient
sur la fusion de capteurs proprioceptifs et exteroceptifs tels que I’odométrie, le GPS, le LIDAR, et la vision, qui
peuvent étre complétées par une cartographie de la route, comme proposé dans ( ). Une telle richesse
d’information est rendue nécessaire par la complexité de I’environnement. Elle impose aussi des contraintes,
tous ces capteurs devant étre calibrés. Dans le domaine des Systemes de Transport Intelligents, le suivi des
véhicules est utilisé pour mesurer les flux de véhicules aux intersections, dans le but d’améliorer I’efficacité
des transports urbains et routiers ( ). La surveillance du trafic routier est également demandée par les
applications d’assistance a la conduite et d’anticollision ( ).

Suivi Mono-Objet, Suivi Multi-Objets Les nombreuses applications ci-dessus demandent parfois le suivi
d’un seul objet, mais le plus souvent, elles exigent soit le suivi simultané de plusieurs objets, soit le suivi d’un
objet particulier au milieu d’autres objets similaires. Le suivi d’un objet unique est désormais mir, ayant fait
I’objet de travaux depuis de nombreuses années. Dans les applications transport par exemple, le suivi visuel
monoculaire d’un véhicule seul a été réalisé en 1993 ( ). La voie du suivi visuel par filtrage particulaire
a été ouverte par Isard et Blake ( ). Dans cette publication, les auteurs appliquent avec succes leur algo-
rithme CONDENSATION au suivi d’un objet unique, tout en insistant sur la multi-modalité de I’observation,
causée par un fond encombré ou/et par de multiples cibles.

Une fois que I’on dispose d’une méthode pour suivre un objet unique, on se pose la question de son exten-
sion au suivi multi-objets. Le passage d’un a plusieurs objets cibles ne serait pas une difficulté si on arrivait a
segmenter les observations de chaque objet cible : il suffirait de lancer un moteur de suivi sur chaque cible. Mal-
heureusement, cette condition n’est généralement pas remplie, notamment dans les applications de surveillance,
ou les contraintes du lieu limitent I’altitude du capteur. En surveillance de lieux publics intérieurs tels que le
métro, I’altitude du capteur est limitée par la hauteur sous plafond ; en surveillance du trafic routier, elle est li-
mitée a I'infrastructure disponible. Ceci génere de fortes occultations entre cibles. Dans ce cas, la segmentation
de I’observation selon chaque cible devient difficile voire impossible, et les occultations entre cibles doivent
étre modélisées. Ce probléme est approfondi en section 1.10. Isard et al. ont proposé une méthode de suivi
multi-objets intégrant une gestion explicite des occultations ( ), qui a servi de base a de nombreux travaux.
Dans le domaine de la surveillance routiere, ce probleme récurrent est entre autres adressé par ( ).

Une difficulté supplémentaire est la variabilité temporelle du nombre d’objets suivis (i.e. ceux qui sont si-
tués dans le champ de mesure a I’instant ¢) varie au cours du temps. Il faut alors en plus gérer explicitement les
entrées et sorties des objets du champ de mesure, comme proposé par exemple par ( ). Cette contrainte
d’entrées-sorties doit de plus étre compatible avec les possibles occultations entre objets. Le modele d’obser-
vation doit donc étre soigneusement choisi pour répondre a ces deux exigences, comme cela a été proposé dans

( )
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Suivi d’objets de multiples catégories. Dans les scénes réelles de trafic routier cohabitent différentes ca-
tégories d’usagers, telles que camions, camionnettes, voitures, motocycles, cycles et piétons. Selon le capteur
utilisé, chaque catégorie d’objet va renvoyer une « signature » de grande variabilité inter-catégorie. Le systeéme
doit donc étre capable de modéliser cette variabilité, afin d’estimer correctement les positions de cibles de tailles
tres différentes. Pour réaliser le suivi de voitures dans le trafic réel, la modélisation de la signature d’une voiture
est insuffisante. En effet, que le capteur soit optique ou télémétrique, un poids lourd peut tres bien présenter une
signature qui sera interprétée par le systeme de suivi comme celle de 2 ou 3 voitures. Une premicre réponse a
ce probléme consiste a suivre les cibles avec un unique modele de signature d’objet générique. Une forte dyna-
mique doit alors étre apliquée aux formes des objets candidats, afin de les adapter aux formes des objets cibles.
Cette approche est inopérante lorsque les cibles ont des tailles tres différentes (cas du trafic routier : rapport de
1 a5 entre voiture et poids lourd), car rien n’empéche plusieurs objets candidats de petite taille d’expliquer un
objet cible de grande taille. Une stratégie en deux étapes - suivi puis catégorisation - est donc inadaptée. Une
des contributions majeures du travail présenté dans ce mémoire, est I’intégration de la catégorisation au sein
du filtre. Pour ce faire, nous la traitons en variable aléatoire comme les autres composantes de 1’état de 1’objet.
Cette approche présente en outre la possibilité de générer des prédictions dynamiques spécifiques a chaque
catégorie d’objet. Le suivi d’un objet par Filtre Particulaire intégrant plusieurs dynamiques a été proposé par
( ), et appliqué au suivi d’un objet obéissant a des dynamiques tres hétérogenes (rebond d’une balle), ou &
la catégorisation d’actions d’'un méme objet (une main au repos, dessinant, ou coloriant). Nous 1’appliquons ici
a la catégorisation des objets.

1.2 Typologies des systemes de suivi d’objets

Un systéme de suivi d’objets a pour fonction d’estimer une séquence d’états notée X = {X,};—1.7. Les lois
dynamiques imposent des restrictions aux changements de configuration accessibles par un objet matériel entre
deux instants successifs. La séquence d’états peut donc €tre vue comme une chaine de Markov d’ordre 1, ol
I’état X; dépend uniquement de 1’état précédent X;_1, ainsi qu’illustré par la figure 1.4. Chaque état est dit
caché car non directement mesurable, et ne peut étre estimé que par le biais d’observations notées Z, géné-
rées par 1’état X a travers une transformation directe notée f, comme illustré sur la figure 1.3. Dans le cas
du suivi visuel, les observations sont extraites des images de la scéne captées par une ou plusieurs cameras.
Un tel systeme fait donc intervenir au moins trois entités : un « moteur » de suivi, un modele d’état et un mo-
dele d’observation. Le moteur de suivi met en relation le modele d’état avec le modele d’observation, comme
schématisé sur la figure 1.1. Si de plus I’état & estimer présente une évolution dynamique modélisable, comme
c’est le cas par exemple pour un véhicule, on obtient de meilleures performances en utilisant ce modele lors
de I’étape de prédiction, car on restreint ainsi la région de I’espace d’état a échantillonner, a celle que 1’objet
peut physiquement atteindre. Le modele d’évolution constitue alors une quatriéme entité a ajouter au schéma
de la figure 1.1. Dans les sections suivantes, nous rappelons brievement les typologies majeures des systemes
de suivi. Une premiere série de typologies s’établit sur le moteur de suivi :

> stratégie d’inférence de I’état (section 1.3)

D> suivi probabiliste ou déterministe (section 1.4).

D> rapport au temps (section 1.5).

> représentation des densités de probabilité en suivi probabiliste (section 1.6).
Une deuxieéme classification concerne le modele d’observation :

> capteurs utilisés (section 1.7)

> nature du modele d’observation (section 1.8).

Enfin, le modele d’état est 1’objet de la troisieme typologie :
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> suivi 2D contre suivi 3D (section 1.9).

>> Suivi multi-objets disjoint contre suivi joint (section 1.10).

modéle d'état

moteur
de suivi

modeéle
d'évolution

modeéle
d'observation

FIGURE 1.1 — Systéme de suivi d’objets

1.3 Méthodes d’inférence d’état pour le suivi d’objets

En suivi d’objets, comme en détection ou en classification, I’opération consiste a estimer I’état X, décrivant
la configuration des objets dans le monde réel 3D, a partir de I’observation Z, délivrée par un ou plusieurs
capteurs. L’état est une variable cachée que 1’on cherche a inférer a partir d’observations que cet état contribue
a générer. La figure 1.3 illustre cette modélisation. Deux stratégies permettent d’inférer I’état caché X a partir
de I’observation Z : 1) I’approche inverse, 2) I’approche directe.

Méthodes d’inférence inverses. Ces stratégies consistent a reconstruire 1’état d’une scéne réelle X a partir
de I’observation Z, en appliquant la transformation X = ¢(Z), comme indiqué sur la figure 1.3. Elles four-
nissent alors directement une estimation de 1’état a partir des observations, sans passer par des prédictions.
Cela sous-entend que 1’on soit capable d’établir la transformation g. Ces approches sont couramment utilisées
pour la détection d’objet, ou I’état X se réduit a une variable binaire définissant la présence ou 1’absence de
I’objet recherché. Elles sont également utilisées pour le comptage d’objets, ol I’état X est une variable entiere
définissant le nombre d’objets présents dans le champ de perception.

Méthodes d’inférence inverses basées apprentissage. Une premiere famille de méthodes permettant d’éta-
blir la transformation inverse X = g¢(Z) s’appuient sur un apprentissage hors ligne, utilisant une base
d’exemples créée a 1’avance, qui contient un ensemble de couples (observation,état). Le principal avantage
de ces techniques est qu’elles ne nécessitent ni la modélisation de 1’état, ni la modélisation de la fonction gé-
nérant une observation a partir de cet état. Leur inconvénient est que la base d’apprentissage sur laquelle elles
s’appuient doit étre un sous-ensemble représentatif des états a estimer, ce qui nécessite des bases d’apprentis-
sage énormes dans le cas d’espace d’états de dimension élevée. D’autre part, ces méthodes doivent posséder
de bonnes propriétés de généralisation. Parmi les techniques utilisant des bases d’apprentissage, on distingue
deux grandes classes de méthodes : les méthodes non paramétriques basées sur une comparaison aux exemples
de la base, dans lesquelles la base d’exemples est explicitement stockée en mémoire et sert ensuite de réfé-
rence pour comparer les nouveaux exemples, et les méthodes basées sur un apprentissage, dans lesquelles un
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entrainement, effectué hors ligne, permet de générer un modele paramétrique qui généralise les propriétés de la
base d’exemples. Viola et Jones ont proposé un détecteur d’objet rapide et robuste qui utilise la technique du
Boosting ( ). Dans le cas du suivi d’objets susceptibles de se déplacer dans I’espace, avec des variations de
pose, de forme, d’éclairement, et d’occultations, ces approches sont inutilisables car la dimension de 1’espace
d’état est bien trop élevée pour que I’on puisse constituer une base d’apprentissage représentative. Pour sur-
monter cette difficulté, Grabner et Bischof ont proposé le Boosting on-line ( ), qui mene simultanément
et en temps réel le suivi et I’apprentissage mettant a jour la base d’apprentissage de maniere incrémentale, a
mesure que de nouvelles observations arrivent.

Méthodes d’inférence inverses basées modele. Ces méthodes s’appuient sur une représentation explicite de
la transformation X = g(Z), basée sur un modele géométrique de reconstruction. Une application de suivi
d’objets a été présentée par Yang et al. dans ( ), ou la fonction inverse g est explicitée par la méthode
des silhouettes visuelles, ou visual hulls, définies comme 1’intersection des cones générant les silhouettes obser-
vées sur chaque caméra. Dans cette application, 8 caméras sont utilisées pour dresser une carte de probabilité
d’occupation du sol, avec laquelle les objets sont localisés sur I’espace de 4 x 4 metres. Le nombre de camé-
ras utilisé montre que cette approche requiert une observation riche, pour lever les ambiguités causées par les
occultations. En mono-vision, les effets de projection et de perspective causent de trop grandes ambiguités,
rendant cette approche peu exploitable.

Méthode d’inférence directe. Le processus consistant a construire une observation a partir d’un état est
nommé probleme direct, également appelé processus génératif, qui peut s’apparenter a de la synthese. On ne
cherche pas ici a expliciter la fonction la transformation inverse X = ¢(Z), au contraire, on procéde par
synthese : on génere des prédictions d’état X, a partir desquelles on génere des observations prédites par la
transformation Z = f(X). On les compare ensuite & la vraie observation, puis on met a jour 1’état. On est alors
dans une approche basée modele, car sa mise en ceuvre requiert trois modeles : un modele de 1’objet, un modele
de I’observation qu’il génere, et une fonction de vraisemblance mesurant la concordance entre I’observation
vraie I’observation prédite générée par la transformation Z = f(X). La configuration optimale du mode¢le,
c’est-a-dire celle qui maximise cette fonction de vraisemblance est ensuite estimée. Les méthodes d’estimation
basées sur un modele sont souvent assez précises mais aussi cofiteuses en temps de calcul : elles requierent le
calcul d’une fonction de cofit tres complexe (le modele doit étre rendu dans les images et la fonction de cofit
évaluée pour chaque hypothese sur 1’état).

Etat
"Ce que I'on cherche"

1 \

\
\

\ /
"I

Observations
"Ce que I'on mesure"

Probléme
direct

Z=f(X)

\ Probleme
:. inverse
i

' X =g(Z)

FIGURE 1.2 — Deux approches pour I’estimation de 1’état X, variable cachée que 1’on cherche a inférer a partir
de I’observation Z. Le processus consistant a construire une observation a partir de 1’état est un processus direct
qui peut s’apparenter a de la synthese. L’estimation de I’état a partir d’une observation est un probléme inverse,
souvent mal posé, et plus complexe a résoudre.
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1.4 Inférence par résolution directe

On trouve deux grandes classes de méthodes directes : les méthodes probabilistes et les méthodes déterministes.
Dans le premier cas, le vecteur d’état est constitué de variables aléatoires, dans le deuxieme cas, de variables
déterministes. Ces variables peuvent étre continues ou discretes. Les méthodes déterministes s’appuient essen-
tiellement sur des techniques d’optimisation. Les méthodes probabilistes se divisent en deux sous-catégories :
les méthodes paramétriques et les méthodes non paramétriques.

1.4.1 Inférence d’Etat Déterministe

Les méthodes déterministes codent le vecteur d’état a 1’aide d’un ensemble de variables déterministes. La sortie
de I’algorithme associé est alors un ensemble de vecteurs estimant la séquence d’état du systeme. Un grand
nombre de méthodes utilisent des techniques d’optimisation pour estimer I’état du systéme, en minimisant une
fonction de coiit. La méthode de suivi et d’estimation de la pose d’un objet 3D en temps réel proposée par
Jurie et Dhome ( ), entre dans cette catégorie : elle consiste a prédire une pose de 1’objet, a calculer la
différence entre ’image courante et la projection sur le plan image de cette prédiction de la pose de 1’objet,
puis a utiliser ces différences pour proposer une pose corrigée et a réitérer. L’ algorithme Meanshift proposé par
Comaniciu et al. ( ), recherche la nouvelle position d’un objet, par une méthode itérative de moyenne
glissante. L’ état code la position de 1’objet dans I’image. Le modele d’évolution est dit a position constante car
la recherche est initialisée autour de la position de 1’objet a ’image précédente. Le modele d’observation est
basé sur I’apparence de I’objet dans la premiere image de la séquence codée a I’aide d’histogrammes couleurs.
Le critere optimisé est donc une distance entre histogrammes. L’ optimisation peut aussi étre menée sur une
séquence d’images, comme le proposent Fleuret ef al. : ils suivent jusqu’a 6 personnes en multi-vision par
optimisation globale sur 100 images consécutives ( ).

1.4.2 Inférence d’Etat Probabiliste

L’interét d’une méthode probabiliste est qu’elle ne se contente pas d’estimer un état optimum a posteriori. Au
contraire, elle estime toute la loi de probabilité a posteriori de cet état. L’ information délivrée est plus riche :
dans le cas du suivi, c’est toute cette loi qui est propagée dynamiquement. Dans les méthodes probabilistes,
le vecteur d’état X et d’observation Z sont traités comme des variables aléatoires dont le moteur de suivi doit
estimer les distributions de probabilités. La loi de Bayes, équation (1.1) est alors utilisée pour estimer p(X|Z),
distribution de probabilité de I’état caché X, conditionnée par 1’observation Z, a partir de p(X) et p(Z), lois de
probabilité a priori respectives de X et Z, et de la vraisemblance p(Z|X), représentant le modele d’observation,
c’est a dire la probabilité que 1’on observe Z lorsque le systeme est dans I’état X.

p(Z|X)p(X)

p(X|Z) = n(Z)

(1.1)

1.5 Rapport au temps

Dans le cas d’un systeme dynamique, I’'inférence de son état X a partir de I’observation Z doit étre étendue
dans le domaine temporel. Il suffit pour ce faire de définir I’état comme I’ensemble de tous les états successifs
entre les instants t = 1 et ¢ = 7', que I’on notera X = {X;.7}, et I’observation comme 1’ensemble de toutes
les observations successivement recues, noté Z = {Z.7}. Se pose alors la question cruciale de la prise en
compte du temps dans la stratégie d’inférence. Les différentes approches envisageables sont décrites dans la
suite de cette section. Une premiere distinction concerne la séquence des états X ;.7 : dans une premiere famille
d’approches, on ne fait aucune hypothese sur la transition d’un état au suivant. Ceux-ci sont donc considérés
comme étant indépendants les uns des autres, comme illustré par la figure 1.4. Dans d’autres approches, la
séquence d’états est modélisée par hypothése comme une chaine de Markov d’ordre 1, comme illustré par
la figure 1.4. L’état X; dépend alors de I’état précédent X;_;. Ce choix est lourd de conséquences sur la
méthodologie d’inférence.
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FIGURE 1.3 — Une séquence d’états indépendants. Chacun des états X; est indépendant des autres.
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FIGURE 1.4 — Une séquence d’états modélisée comme une chaine de Markov d’ordre 1. L’état X; dépend
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FIGURE 1.5 — Séquence d’états cachés X = {X;.7} d’un systeéme dynamique, et les observations Z = {Z.7}
qui en résultent.

1.5.1 Détection d’état instantané

Une détection d’état instantané applique un algorithme de détection a chaque image considérée isolément.
Dans cette approche, la tiche du détecteur consiste a inférer I’état X; a chaque instant ¢, a partir de la seule
observation Z;. Cette estimation n’a pas de caractere temporel, n’est pas produite par un filtre, et ne peut
prendre en compte un modele dynamique de 1’état. Le choix de cette approche se justifie notamment lorsqu’on
n’a pas de modele dynamique de I’état. Dans le cas d’une inférence probabiliste, 1I’équation 1.2 est appliquée.
Ozuysal et al. proposent une méthode d’estimation de la position et de la pose 3D d’un objet dont on n’a pas
de modele géométrique ni dynamique, sur la base d’attributs visuels dans la seule image courante ( )
(un modele de la dynamique de la pose de la caméra est cependant mis en ceuvre). Pour du suivi multi-objets,
une telle approche est obligatoirement suivie d’une association de données, tiche rendue ardue par le manque
de cohérence des résultats de détections d’une image sur I’autre : le détecteur ne délivre a chaque image qu’un
ensemble discret de réponses positives, dont de fausses positives, et dont des détections peuvent étre absentes
(faussement négatives).

P(Ze| Xy)p(Xt)

1.2
P(Zt) (-2

p(Xt|Z:) =
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état courant

observation courante

FIGURE 1.6 — Suivi par détection. Seule I’observation courante (colorée en bleu) est prise en comte pour inférer
le seul état courant (coloré en bleu).

1.5.2 Estimation de trajectoire a posteriori

Dans cette approche hors ligne non-séquentielle, on alimente le moteur d’inférence avec la totalité des obser-
vations du début a la fin de la séquence, comme illustré par la figure 1.7. La séquence d’états X = {Xj.7}
est vue comme 'union des états successifs, supposés indépendants. Cette approche est sans aucun doute la
plus performante puisque la totalité de la séquence d’observations Z = {Zj.7} est prise en compte pour I’es-
timation simultanée de la totalité de la séquence d’états X = {X;.7}, c’est a dire de la trajectoire complete.
L application de la loi de Bayes a cette séquence, équation (1.3), permet d’estimer a posteriori la globalité de
la trajectoire.

p(Z1.7)X01)p(Xir)

P(Xur|Zir) = p(Zy.7)

(1.3)

L’estimation n’a pas de caractere temporel, elle n’est pas produite par un filtre, et nous ne classons pas cette
approche comme du suivi. Une telle approche reposant sur un échantillonnage par chaine de Markov pour ex-
plorer I’espace des trajectoires d’objets sur toute une séquence, a été proposée par Medioni et al. ( ).
Cependant, comme dans le cas du suivi, on est ici confronté a un volume d’information d’autant plus impo-
sant que la séquence est longue. Un deuxieme probleme est la nécessité d’un pré-traitement pour segmenter
temporellement la séquence. Enfin, bien entendu, cette approche ne se préte pas aux applications temps réel.

Séquence compléte d'états indépendants

) () g ()
g T T O

Zy| | Z2| - - - Vo= | Zr

Séquence compléete des observations

FIGURE 1.7 — Estimation de trajectoire a posteriori. L intégralité de la séquence des observations (colorées en
bleu) sont prises en compte pour inférer I’intégralité de la séquence des états (colorés en bleu).
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1.5.3 Suivi d’Etat Causal

Les applications temps réel imposent une approche causale, ou seules les observations passées sont disponibles.
A chaque période, la nouvelle observation sera prise en compte des qu’elle est disponible, pour alimenter le
moteur de suivi. On dispose ainsi de toutes les observations présente et passées, comme illustré par la figure
1.8. Cette richesse est par exemple exploitée par les travaux de Fleuret ef al. , qui suivent jusqu’a 6 piétons
en multi-vision et en caméras fixes, en menant une optimisation spatio-temporelle pour chaque piéton sur une
fenétre temporelle de 100 images ( ). L’optimisation est ainsi menée sur une observation beaucoup
plus cohérente. Le grand avantage de cette approche est qu’elle ne repose pas sur I’hypothése de transition
markovienne de 1’état X; au suivant X; 1, contrairement a la méthode séquentielle décrite en section 1.5.4.
Il en résulte une meilleure robustesse du suivi, car une perte de suivi due a une observation temporairement
défaillante, sera récupérée des que I’observation redeviendra bonne. Cet avantage est revendiqué est démontré
par Leibe et al. , qui étendent cette approche en menant une optimisation spatio-temporelle conjointe sur tous
les objets présents ( ). Le couplage de cette méthode avec des détecteurs performants leur permet de
plus de mener ce suivi depuis des caméras embarquées (L.SS).

Séquence d'états indépenda