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Résumé

La vidéo surveillance est un sujet scientifiquement complexe dés lors que 'on souhaite
intégrer un degré d’automatisation élevé tant dans la détection et la reconnaissance d’un
objet spécifique présent dans la scéne, que dans la structure de commande rapide et précise
du dispositif d’acquisition. Le cadre d’étude de cette thése se place dans le contexte du
suivi automatique de personne a travers la mise en ceuvre d’un systéme de vision hybride
(cameéra statique et dynamique). Si la littérature est riche dans les dispositifs de vision
orientables, les travaux relatifs & la collaboration multi-capteurs sont plus rares dans ce
domaine d’application, qui plus est pour des capteurs hybrides alliant un grand champ de
vue et une résolution faible avec un dispositif Pan-Tilt-Zoom (PTZ) orientable garantissant
le détail de l'information.

Le manuscrit aborde plusieurs problématiques induites par le sujet et donne de premiers
résultats de suivi. Une part importante est consacrée a la caractérisation optique et géo-
métrique du dispositif de vision et a la proposition d’une solution originale de calibrage
permettant d’estimer une fonction de transfert lorsque les centres optiques des deux cap-
teurs sont pratiquement confondus. L’approche décrite permet d’inférer automatiquement
la scéne tridimensionnelle observée par le dispositif. Elle établit une relation d’asservis-
sement entre une zone d’intérét détectée dans l'image grand champ et la commande a
appliquer sur le dispositif PTZ pour se focaliser.

Dans une seconde partie, nous abordons la mise en relation des informations extraites
de chaque capteur et leur enrichissement mutuel nécessaire & la réalisation du suivi de
personne. Aprés une étude bibliographique, nous détaillons la mise en ceuvre d’une ap-
proche de filtrage particulaire. L’étape de prédiction du filtre est guidée par la détection
issue de la caméra statique et la mesure est donnée par une modélisation d’apparence de la
cible extraite de la caméra dynamique. Le formalisme complet du filtre & particules inclut
également la loi de commande de la caméra PTZ. Enfin, les premiers résultats de suivi du
systéme complet sont présentés et analysés.
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Notations

Les notations suivantes sont écrites de maniére générale. En effet, I'indice s ou d sera
ajouté a la notation selon que ’on se référe a la cameéra statique ou a la caméra dynamique.
Par exemple, le repére caméra associé a la caméra statique est noté R, et celui associé a

la caméra dynamique R.,.

>

léments géométriques

R Repére tri-dimensionnel du monde réel.

Re (2, ;, ;) Repére tri-dimensionnel lié & la caméra.

R Repére bi-dimensionnel lié au capteur de la caméra.
Py Point réel tri-dimensionnel défini dans le repére R,,.
P, Point P,, projeté dans le repére R..

Py Point P, exxprimé dans le repére Rj.

I Image provenant du capteur de la caméra.

¢ Centre de l'image I.

léments mathématiques

R Matrice de rotation.

Vecteur de translation.

H Matrice d’homographie.

M Matrice représentant une transformation rigide dans ’espace.

-+

Eléments de la caméra dynamique

a Angle en azimut (rotation selon le vecteur ;) de la caméra dynamique (pan en
anglais).

3 Angle en site (rotation selon le vecteur x) de la caméra dynamique (tilt en anglais).

7  Parametre de grossissement de la caméra dynamique.

A Vecteur de paramétres représentant les parameétres intrinséques et extrinseques de la
caméra dynamique.






Introduction

Loi n°95-73 du 21 janvier 1995 d’orientation et de programmation relative a la sécurité :
articles 10 (Extrait)

« ... La transmission et ’enregistrement d’images prises sur la voie publique, par le moyen de
la vidéo surveillance, peuvent étre mis en wuvre par les autorités publiques compétentes auz fins
d’assurer la protection des bdtiments et installations publics et de leurs abords, la sauvegarde des
installations utiles a la défense nationale, la réqulation du trafic routier, la constatation des infrac-
tions aux régles de la circulation ou la prévention des atteintes d la sécurité des personnes et des
biens dans des lieux particulierement exposés a des risques d’agression ou de vol.

La méme faculté est ouverte auz autorités publiques auz fins de prévention d’actes de terrorisme
ainsi que, pour la protection des abords immédiats de leurs bdtiments et installations, aux autres
personnes morales, dans les lieuz susceptibles d’étre exposés a des actes de terrorisme.

1l peut étre également procédé a ces opérations dans des lieux et établissements ouverts au public
auz fins d’y assurer la sécurité des personnes et des biens lorsque ces lieux et établissements sont
particuliérement exposés a des risques d’agression ou de vol ou sont susceptibles d’étre erposés a
des actes de terrorisme.

Les opérations de vidéo surveillance de la voie publique sont réalisées de telle sorte qu’elles ne
visualisent pas les images de l'intérieur des immeubles d’habitation ni, de facon spécifique, celles de
leurs entrées.

Le public est informé de maniére claire et permanente de ’existence du systéme de vidéo surveillance
et de 'aqutorité ou de la personne responsable. ... »

Ces dix derniéres années, de plus en plus de grandes villes européennes et américaines
se sont dotées d’un systéme de vidéo-surveillance afin de sécuriser au mieux les lieux dits
sensibles (voir ci-dessus 'extrait de la loi frangaise). Ce fort développement des systémes de
vidéo-surveillance s’accompagne d’une augmentation de I’activité de la recherche. L’objectif
est de développer des systémes intelligents de vidéo-surveillance qui puissent remplacer la
vidéo-surveillance classique (figure 1). En effet, il est humainement difficile pour un opéra-
teur de surveiller simultanément un grand nombre de caméras et ne pas rater un événement
qui ne dure que quelques secondes. Ainsi, aujourd’hui, le but des travaux de recherche en
vidéo-surveillance est de pouvoir, dans la mesure du possible, accomplir automatiquement
des taches de surveillance.

Si I'on s’intéresse seulement & la surveillance de personnes, celles-ci sont liées aux thé-
matiques suivantes [45] :

1) Controle des accés. Dans certains lieux de haute sécurité comme les bases militaires,
seules les personnes habilitées sont autorisées & entrer. Aprés la constitution d’une
base de données biométriques des personnes habilitées, lorsqu’un visiteur se présente, le
systéme pourra obtenir automatiquement les caractéristiques de la personne telles que
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FIGURE 1: Centre de surveillance traditionnel et son mur d’écrans.

sa taille, I’apparence de son visage a partir d’images prises en temps réel et décider si
la personne est autorisée ou non & entrer dans le batiment.

Identification de personnes. L’identification des personnes & distance par un systéme
de surveillance intelligent peut aider la police dans la recherche des personnes suspectes.
La police peut construire une base de données biométriques des suspects et placer des
systémes de vidéo-surveillance & des endroits ou les personnes recherchées ont I’habitude
d’étre comme, par exemple, les stations de métros, les casinos, etc. Le systéme doit
pouvoir traiter automatiquement les personnes apercues et juger si elles sont suspectes
ou non.

Analyse et statistique des flux et congestion. En se basant sur la détection de
personne, les systémes de vidéo-surveillance peuvent automatiquement déterminer et
analyser le flux de personnes dans des lieux publics tels que les centres commerciaux
ou des sites touristiques afin de prévenir les problémes de congestion.

Détection et alerte en cas d’anomalie. Dans certaines situations, il est important
de pouvoir analyser et déterminer si le comportement d’une personne ou d’un groupe
de personne est normal ou non (vol dans un supermarché, agression dans un parking,
dégradation de biens ...), si des objets sont abandonnés par des individus, etc. Lorsqu’un
comportement suspect est détecté, le systéme peut alerter la police qui pourra intervenir
le plus rapidement possible.

Les premiers systémes de vidéo-surveillance étaient constitués uniquement d’une caméra

statique a focale fixe. En effet, le large champ de vue (figure 2) de ce type de caméra répond
bien aux besoins de la vidéo-surveillance. On distingue les caméras perspectives classiques
(premiére colonne de la figure 2) qui présentent, pour les images présentées, un angle de
prise de vue d’environ 90° et les caméras avec un objectif fisheye qui ont un angle de prise
de vue de lordre de 180° (seconde colonne de la figure 2). Par contre, I'inconvénient majeur
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de ces capteurs est le manque de résolution, notamment pour les thématiques actuelles de
recherche citées précédemment.

FIGURE 2: Vues issues de différentes caméras statiques dans le cas de scénes en intérieur (pre-
miere ligne) et en extérieur (seconde ligne) : colonne de gauche, une caméra perspective
classique, colonne de droite une caméra statique avec un objectif fisheye.

Une solution & la faible résolution des cameéras & focale fixe est 1'utilisation de caméras a
focale variable qui permettent 'obtention d’images haute résolution de la scéne (premiére
ligne de la figure 3). Comme le champ de vue de ce type de caméra est restreint, notamment
dans le cas d’un fort grossissement, les caméras utilisées dans le domaine de la vidéo-
surveillance sont des caméras qui peuvent se commander en position (caméra Pan-Tilt-
Zoom ou caméra dome). Ce type de caméra est idéal pour obtenir ponctuellement une image
haute résolution d'une zone d’intérét (figure 3). Par contre, le champ de vue restreint va
étre un handicap pour effectuer un traitement de suivi. En effet, si la cible a un mouvement
brusque, elle risque de sortir du champ de vision de la caméra et aucun algorithme de suivi
n’est capable de retrouver la cible perdue, hors champ.

Afin de s’affranchir des inconvénients de chaque type de caméra, de plus en plus de
systémes de vidéo-surveillance se tournent vers la combinaison des deux types de capteurs
([43], [50], [91]) :

¢ une caméra statique qui permet d’avoir a tout instant une vision globale de la scéne,

¢ une caméra dynamique qui peut a tout instant étre pilotée afin d’obtenir une image
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Cameéra dynamique :

Caméra statique :

FIGURE 3: Fxemples de vues hautes résolutions obtenues avec une caméra dynamique pour un
fort zoom de différentes zones d’une scéne observée par une caméra statique.

de plus haute résolution de la cible.
L’intérét de combiner ces deux types de caméras dans un méme systéme de vidéo-surveillance
est de pouvoir effectuer un suivi dynamique haute résolution d’une cible grace a la cameéra
dynamique et plus robuste grace a la vision globale de la caméra statique.

Aujourd’hui, beaucoup de systémes de vidéo-surveillance utilisent un réseau de caméras
composé d’au moins deux caméras. Deux raisons a cela : tout d’abord, l'utilisation de
plusieurs caméras permet de remonter & I'information 3D par triangulation et facilite la
gestion des occultations, ensuite, un tel systéme permet de surveiller des environnements
plus vastes.

Mais avant de s’intéresser a un réseau de caméras complet, nous avons choisi d’étudier
d’abord la brique de base d’un réseau hybride c’est-a-dire une paire de caméras composée
d’une caméra statique et d’'une caméra dynamique. Plusieurs problémes se posent : entre
autre, comment positionner les caméras ['une par rapport a I’autre, quel type d’information
peut-on partager entre les deux caméras et de quelle maniére, et comment peut-on faire
collaborer les deux capteurs afin de proposer un suivi haute résolution d’une cible.

Contexte de la thése

L’étude proposée dans ce manuscrit s’inscrit dans le cadre d’une thése co-financée entre le
Laboratoire Systémes de Vision Embarqués (LSVE) du Commissariat a I’Energie Atomique
de Saclay et le LAboratoire des Sciences et Matériaux pour I’Electronique et d’Automatique
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(LASMEA) de l'université Blaise Pascal de Clermont-Ferrand. Ces deux laboratoires ont
une thématique de recherche commune qui est le développement de systémes automatiques
d’analyse vidéo temps réel intégrant des techniques évoluées de détection, de localisation,
de suivi temporel de personnes dans un environnement ainsi que des méthodes de recon-
naissance de gestes ou d’identification de personne.

A plus long terme, ces deux équipes envisagent de coupler & un systéme de vidéo-
surveillance permettant de suivre des objets avec une treés bonne résolution un module
de reconnaissance de geste ou d’identification de personne. Dans ce contexte de recherche,
nous avons donc choisi de positionner les deux caméras de sorte que celles-ci aient le méme
point de vue afin de faciliter I’ajout d’un module de reconnaissance pour de futurs systémes
plus complexes de vidéo-surveillance. La figure 4 illustre ce choix.

FIGURE 4: [llustration du positionnement choisi pour les deux caméras composant notre systéme
hybride de vision : a gauche, une caméra statique et a droite, une caméra Pan-Tilt-
Zoom.

La majorité des systémes de vidéo-surveillance composés de plusieurs caméras utilise
I'information 3D, obtenue par triangulation, de position de la cible dans la scéne afin
de proposer un suivi plus robuste. Nous allons présenter dans ce manuscrit de premiers
résultats qui montrent que dans une configuration ne permettant pas d’utiliser ce type
d’information, il est tout de méme possible de proposer un systéme de suivi d’objets haute
résolution grace a la mise en place d’une collaboration entre capteurs.

Durant la premiére partie de cette thése, nous nous sommes tout d’abord intéressés
aux diverses méthodes existantes de calibrage (calibrage fort et calibrage faible) pour un
systéme de vision composé d’une caméra statique et d’une caméra dynamique (chapitre 1).
Ensuite, une solution de calibrage, automatique, autonome et adaptée a cette configuration
de systémes de vision, a été développée. Ce calibrage permet d’apprendre une relation
liant une position dans l'image de la cameéra statique & un couple de parameétres angulaires
permettant de centrer la caméra dynamique sur cette position (chapitre 2). Enfin, nous
nous sommes attachés & valider notre méthode de calibrage notamment en évaluant, au
cours de tests, la précision de la commande de la caméra dynamique estimée (chapitre 3).

Lors de la seconde partie de la thése, nous avons d’abord abordé la problématique liée
au suivi multi-capteurs au travers d’un systéme maitre-esclave, puis en proposant un sys-

7
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téme de collaboration plus étroite entre les deux caméras (chapitre 5). L’élaboration de
ces solutions de suivi a été précédée d'un tour d’horizon sur les méthodes classiques de
détection et de suivi d’objet en vidéo-surveillance (chapitre 4). Enfin, dans un dernier cha-
pitre (chapitre 6), de premiers résultats de suivi permettant de valider notre proposition
de schéma collaboratif entre les deux capteurs sont présentés.



Premiére partie

Calibrage multi-capteurs hétérogénes






Chapitre 1

Calibrage multi-capteurs : Etat de
I’art

Afin de pouvoir faire du suivi basé sur un systéme multi-capteurs, on a besoin de définir
un modéle permettant de passer d’une information extraite de la caméra statique & une
information de commande pour la caméra dynamique. L’obtention de ce modéle fait appel
au calibrage de la paire de caméras.

La notion classique de calibrage se référe a la détermination des propriétés physiques
qui sont intrinseques aux caméras. Cela consiste, dans le cas d’une seule caméra, a obtenir
un modéle analytique approché du processus de formation d’images. Dans le cas multi-
caméras, le calibrage détermine en plus les relations géométriques décrivant les positions
de prise de vue entre les caméras.

Deux approches différentes pour le calibrage d’un systéme de vision multi-capteurs hé-
térogénes ont été identifiées :

1. Un calibrage basé sur la connaissance compléte du systéme : les paramétres de chaque
caméra et les parameétres inter-caméras sont connus : les parameétres inter-caméras
incluent la modélisation du mécanisme de la caméra dynamique. Ainsi, la matrice de
passage exprimant la transformation des coordonnées 3D d’un point dans le repére
monde en coordonnées 2D dans chaque repére image peut étre estimée. On parle de
calibrage fort du systéme de vision.

2. Un calibrage considérant le systéme de vision comme une boite noire : aucun para-
métre de la caméra n’est connu. On estime une relation mettant en correspondance
les données image (coordonnées des pixels) de la caméra statique et les paramétres
angulaires de la caméra dynamique afin de la centrer sur 'objet. On parlera, en
opposition & ’approche précédente, de calibrage faible.

11



CHAP. 1 : CALIBRAGE MULTI-CAPTEURS : ETAT DE L'ART

1.1 Calibrage fort d’un systéme de vision

Le systeme de vision & calibrer est un capteur stéréoscopique composé de deux caméras
observant la méme scéne (figure 1.1). On note Py, le projeté de P, dans I, et Py, le projeté
de P,, dans I;.

R}»

Caméra dynamique Caméra statique

pour une position (a,8,2)
Mg, —r.,

FIGURE 1.1: Schéma représentant le systéme de vision a calibrer ainsi que les relations mathé-
matiques le définissant.

Le calibrage de ce systéme de vision consiste a déterminer les matrices de passage
Mg, —r;, et MRw—de- On parle de calibrage géométrique. On estime aussi la position
et l'orientation relative des deux caméras 'une par rapport & 'autre schématisées par la
transformation Mg, —R., Sur la figure 1.1. On parle dans ce cas de calibrage stéréoscopique.

Le calibrage fort est nécessaire si 'on veut effectuer des applications de reconstruction
de scéne ou de localisation 3D de ’objet cible dans la scéne. En effet, lors du calibrage
stéréoscopique, on détermine la géométrie des deux capteurs dans le méme référentiel. Puis,
par triangulation entre les deux capteurs, on remonte a l'information de profondeur. La
reconstruction par triangulation est immédiatement liée & l'incertitude sur les primitives
et a la largeur de la base stéréoscopique (figure 1.2).

1.1.1 Calibrage géométrique de la caméra statique

Le modéle de caméra utilisé par la suite correspond au modéle de caméra perspective
auquel est associé le modeéle sténopé (ou pin-hole) qui suppose qu’il existe un point Cs,
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FIGURE 1.2: Incertitude de la reconstruction [42]. Dans chaque figure, la région ombrée illustre
la zone d’incertitude qui dépend de l’angle entre les rayons pour une précision d’ap-
pariment donnée. Les points reconstruits sont moins précis lorsque que les rayons
deviennent paralléles.

appelé centre optique de la caméra, par lequel passent tous les rayons lumineux (figure
1.3). Ce centre optique est situé a une distance f (distance focale) du plan image. On
appelle axe optique la droite orthogonale au plan image et passant par Cs. Le projeté O
de ce point sur le plan image est appelé point principal de 'image.

Le modele géométrique classique d’une caméra est une projection perspective, résul-
tat de la composition de deux transformations élémentaires représentées par les fleches
discontinues sur la figure 1.3.

La premiére transformation est un changement de repére du point P,, de R, en un point
P., dans R.,. Elle est composée d’une rotation, R, et d’une translation, ¢, telles que :

r1 T2 T3 iz

— _ |21 r22 ra3 iy (Rt
P, = Mgr,-r. . Puw= ot Ty Tas L Py = <Ot 1 Py (1.1)
0 0 0 1

Les parameétres de la transformation rigide entre R,, et R., ne dépendent que du posi-
tionnement de la caméra statique par rapport a son environnement. Ce sont les parameétres
ertrinséques de la caméra.

La deuxiéme transformation projette le point P., en un point Py, de I et s’écrit [44] :

F 0 0 0\ [k« O g
Pr, = Mg, —r, Pe,= |0 f 0 0|0 Kk wo|Pe (1.2)
0010/ \o 0 1

On suppose une orthogonalité parfaite des lignes et des colonnes de l'image. Les para-
metres k,, et k, sont les facteurs d’échelle vertical et horizontal (en pixel/unité de longueur),

13
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P w

FIGURE 1.3: Modéle géométrique d’une caméra : projection perspective, résultat de la composition
de deuz transformations élémentaires représentées par les fleches bleues disconti-
nues.

ug et vg sont les coordonnées du point principal O dans I'image. Ces quatre parameétres
sont dépendants de la caméra mais indépendants de la scéne 3D. Ce sont les parameétres
intrinséques de la caméra.

Le systéme complet de formation d’images s’exprime alors par la relation suivante :

P, = Mgr,—», Pu
kuf 0 uQ 0

P o= | 0 kf w 0 @ i) P, (1.3)
0 0 1 0

En réalité, il faut tenir compte des distorsions géométriques induites par ’objectif non-
idéal de la caméra ( distorsions dues aux rayons de courbure dans I'image caractérisant les
lentilles de I'objectif). En général, on introduit deux termes de distorsions, la distorsion
radiale et la distorsion tangentielle modélisées par des polynomes [58].

L’approche classique pour résoudre ’équation 1.3 consiste & estimer les parameétres in-
trinséques et extrinséques de la caméra & partir de la position des points d’une mire connue
avec exactitude. La phase de calibrage commence par 'extraction dans I’image des points
caractéristiques de la mire de calibrage dont on présente quelques exemples sur la figure
1.4. Plusieurs primitives peuvent étre utilisées pour ’extraction de ces points : des croix
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avec la méthode de Peuchot [80], des centres d’ellipse avec ’estimateur de Lavest et al. [59]
ou encore la méthode de Brand [16] et d’autres méthodes décrites dans [12]. Une fois ces
points extraits, le processus de calibrage consiste en un probléme d’optimisation. La fonc-
tion & minimiser est généralement la somme des erreurs quadratiques entre les coordonnées
des points extraits dans les images et les coordonnées calculées par le modéle de caméra
pour chaque point correspondant de la mire. C’est une fonction non-linéaire par rapport
aux parametres recherchés. La méthode généralement utilisée pour ’optimisation est celle
de Levenberg-Marquardt |60].

FIGURE 1.4: Exemples de mire de calibrage de caméra.

1.1.2 Calibrage géométrique de la caméra dynamique

Le calibrage géométrique d’'une caméra dynamique est plus complexe que celle d'une
caméra statique présentée précédemment. En effet, il faut aussi modéliser le mécanisme de
rotation en azimut et en site de la caméra dynamique.

La plupart des méthodes permettant de calibrer une caméra dynamique suppose un mo-
dele cinématique simplifié (figure 1.5) tel que les axes de rotations soient orthogonaux
et alignés avec le centre optique (|3], [5], [24], [34], [43] [107]). Dans ce contexte, le
modéle géométrique de la caméra peut s’écrire de la maniére suivante :

Pj, = Mg,,—r, RyRoMr, %, Py (1.4)

ou R, représente la matrice de rotation en azimut et R, celle en site.

Cette modélisation est suffisante dans le cas d’une caméra dynamique dont le mécanisme
de rotation vérifie notamment ’hypothése que le centre de rotation appartient aux deux
axes de rotation, mais elle est insuffisante pour décrire des mécanismes grand public. En
effet, il est impossible lors de la production industrielle en masse de caméra pour le grand
public d’assurer que le centre optique soit sur les deux axes de rotation & la fois. En
pratique, les mécanismes de rotation en azimut et en site sont séparés et par conséquence,
il est impossible que le centre optique puisse appartenir aux deux axes de rotation.
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Rcd

Yy

FIGURE 1.5: Modéle cinématique simplifié d’une caméra dynamique, [29]. Les azes de rotation
en azimut et en site, représentés par des fleches sur la figure, sont modélisés tels
qu’ils soient alignés avec le centre optique.

Afin de mieux modéliser la cinématique d’'un mécanisme de rotation quelconque (figure
1.6), il faut donc intégrer ces degrés de liberté dans I'équation 1.4. On obtient la formulation
générale suivante, proposée par Davis et Chen [29] puis étendue par Jain et al. [50] :

Pr, = Mg, t, Rytyt, ‘Rot: Mg, %, Pu
Pr, = Mp,—r;,(A 2, y)Py (1.5)

ou R; et R, représentent respectivement la matrice de rotation en azimut et en site,
t, et t, représentent respectivement la translation du centre optique horizontalement et
verticalement et A représente les parameétres extrinséques et intrinséques de la caméra
dynamique.

R('d

FIGURE 1.6: Modéle cinématique généralisé d’une caméra dynamique, [29]. Le mouvement en
azimut et en site, représentés par des fleches sur la figure, est modélisé comme des
rotations autour d’azes de direction arbitraire dans l’espace.

Afin de déterminer la transformation Mg, —r, (A, ,y), Davis et Chen [29] proposent
la méthode suivante :
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— Un ensemble fini de couples angulaires («;, §;) répartis sur I'ensemble de la plage de
mouvement de la caméra dynamique en azimut et en site est défini.

— Pour chaque couple (ay, 3;), la caméra dynamique est considérée comme une caméra
statique et est calibrée selon les méthodes de calibrage géométrique classique.

— Une fois I'obtention d’un jeu de correspondances liant des données 3D & leurs projec-
tions 2D dans l'image, les parameétres de la caméra sont estimés par la minimisation
de I’équation exprimant la différence entre la projection estimée des données 3D et
leurs observations 2D réelles.

A la place d’une mire de calibrage classique, Davis et Chen utilisent une diode électro-

luminescente afin de couvrir tout le champ de vue de la caméra dynamique du fait de son
mouvement.

De facon simultané au calcul de la position et I'orientation des axes de rotation, Jain
et al. [50] calibrent aussi la correspondance entre les angles requis lors de la commande
de la caméra et les angles effectivement réalisés. Les étapes suivantes sont rajoutées a la
procédure proposées par Davis et Chen :
~ construction par interpolation des expressions & = g(«) et § = h(f) reliant les angles
« et (B requis et les angles & et ﬁ effectivement effectués,

— construction par interpolation des transformations ¢, et t, en fonction du zoom : pour
un certain nombre de niveaux de zoom prédéfinis, la position entre le centre optique
et les axes de rotations sont enregistrés.

1.1.3 Calibrage stéréoscopique

Le calibrage stéréoscopique détermine la matrice de transformation permettant de passer
d’un repére cameéra & l'autre. D’apres la figure 1.1, on peut écrire les équations suivantes :

Pcs == MRw—chst
Pcd - M'Rw—chde
P, = Mg, .,Pe, (1.6)

Les trois transformations sont liées et on peut décrire I'une par rapport aux autres :

_ -1
MRU}—’RCS - MR(;S —>Rcd MRw—ﬂch
Mg ,~r., = Mr, —r.,Mr,—R.,
— —1
MRCS _’Rcd - MRM _’Rcs MRw —>'R,Cd (]‘ : 7)

On remarque que la matrice Mg, —R., S€ détermine tres vite une fois que chaque caméra
est calibrée. Cette matrice s’écrit de la maniére suivante :

ri1 Tri2 T13 ba

ror To2 T23 b
Mrp _, = Y 1.
Tes = Req T3y T32 T3z b, (18)
0 0 0 1
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ou le vecteur b = (bwbybz)t est le vecteur allant du centre optique de la caméra statique
au centre optique de la caméra dynamique (figure 1.1).

1.1.4 Conclusion sur le calibrage fort

Ce type de calibrage donne une connaissance analytique compléte de la paire de camé-
ras. Ainsi, connaissant le modéle de projection de chaque caméra et la relation spatiale
entre les deux caméras, on peut remonter aux coordonnées 3D d’un point a partir de ses
deux projections dans les deux images. Ce type d’information est nécessaire pour la re-
construction de structure 3D, pour la localisation ou la reconstitution de trajectoire. Pour
obtenir une bonne précision de la mesure tridimensionnelle, il faut veiller & maximiser
Pangle d’orientation des caméras 'une par rapport a lautre (figure 1.2).

1.2 Calibrage faible d’un systéme de vision

(xy), < (aB), |

Camera P
statique 7 =

Pr 4
-

-
G

d ¥ Caméra
b *f. dynamique
a

v
FIGURE 1.7: Schéma illustrant le calibrage faible d’une paire de caméras.

Pour des applications de suivi et de reconnaissance, les caméras peuvent étre disposées
de facon a avoir le méme point de vue afin de pouvoir mettre en correspondance les infor-
mations issues de chacun des capteurs (figure 1.7). Cette disposition permet d’avoir une
approche multi-résolution de la scéne. Le probléme rencontré, lorsque les capteurs sont
relativement proches l'un de l'autre [35], vient de la difficulté & modéliser et estimer les
paramétres de mouvement de la tourelle surtout lorsque les angles de mouvement res-
tent faibles. L’approche du calibrage faible permet de contourner cette difficulté. En effet,
comme vont l'illustrer les différents travaux cités par la suite, ce type de calibrage permet
d’estimer les paramétres de commande de la caméra dynamique & partir d’informations
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venant de la caméra statique sans aucune connaissance analytique du systéme de vision.
Cela consiste & déterminer une relation liant les coordonnées des pixels de I'image de la
caméra statique et les angles de rotation de la caméra dynamique. Néanmoins, ce type de
calibrage est spécifique a la scéne observée.

De plus, ce type de calibrage permet de s’affranchir d’une modélisation explicite des
distorsions dans I'image dues a 'imperfection du mécanisme optique. En effet, ces imper-
fections sont implicitement prises en compte dans la relation établie entre la position de
P;, dans I et le couple angulaire (o, 3) tel que €, soit centré sur Py, (figure 1.7).

D’autre part, avec cette approche, le volume 3D de la scéne observée est encodé indirec-
tement. En effet, pour une paire stéréoscopique classique, a un point de 'image correspond
une droite épipolaire dans ’autre image. Le fait d’utiliser le contenu de 'image basé sur le
volume 3D de la scéne observée fixe le point sur 1’épipole et encode ainsi indirectement le
volume 3D de la scéne.

Ce type de calibrage a notamment été mis en pratique par Zhou et al. [112] et Senior
et al. [91]. Ces méthodes vont étre détaillées.

La méthode proposée par Zhou et al. est d’établir une table de correspondance (Look
Up Table, LUT) liant les coordonnées des pixels de l'image de la caméra statique avec les
angles en azimut et en site correspondants de la caméra dynamique telle que la position
de P,, définie dans I soit au centre %y de I;. Cette table de correspondance est définie en
deux temps :

1. Etablissement de la LUT pour un ensemble fini de points Py, de I,
Soit PZ'IS un point de I'’ensemble de position prédéfini. Pour chaque point Pis, un
point P? de la scéne réelle lui correspond. Zhou et al. pilotent manuellement la
caméra dynamique afin d’aligner €, sur P?. Les angles (o, 3;) correspondants sont
enregistrés dans la LUT et indexés par les coordonnées des points PZ'

2. Elargissement de la LUT & lensemble des pizels de I,
Pour tout point Py, de I, les angles («, §) tels que Py, (correspondant au point Py,)
soit confondu avec %y sont obtenus par interpolation linéaire des angles azimut et
site des deux plus proches points appris manuellement de Py, .

L’utilisation d’une méthode d’interpolation linéaire sur des données non-linéaires, dues
aux distorsions non corrigées et au volume 3D observé, entraine une erreur sur l’estimation
des parameétres angulaires de commande de la caméra dynamique. Dans leur application,
Zhou et al. se servent de cette relation pour initialiser le suivi de personne dans la caméra
statique, la précision de ce type de calibrage est alors suffisante pour amener la cible dans
le champ de vue de la caméra dynamique.

Plus récemment, Senior et al. [91] ont proposé une procédure plus automatique que celle
de Zhou et al. . Pour commander la caméra dynamique, ils utilisent une séquence connue
de transformations qui permet de lier une position dans I avec les angles de rotation de
la caméra dynamique (figure 1.8). Cette méthode est dédiée au suivi de piéton. Ces trans-
formations sont basées sur ’hypothése que le sol de la scéne projeté dans 'image puisse
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. f . Table de . Table de Parametres
Homographie
lPosmon de; grap ) Position d?s correspondance E’osmon de_ la correspondance angulaires
pieds de la cible pieds de lacible | ———— | téte de la cible .
d | de la camera
ans | dans | A dans | dynamique

FIGURE 1.8: Séquence de transformations permettant & la caméra dynamique de suivre une per-
sonne suivie par la caméra statique [91].

étre considéré comme plan. Dans ce cas, une transformation linéaire, en ’occurrence une
homographie, est suffisante pour apparier les points du sol de la scéne dans I; avec leurs
correspondants projetés dans I;. Le systéme apprend automatiquement cette homographie
H en utilisant une méthode basée sur celle de Stauffer et Tieu [97]. Les paires de points
appariés sont obtenus & partir de vidéo de suivi de cible venant de chaque caméra syn-
chronigsé. La détermination de la transformation 7', définie sur la figure 1.8, se fait par
Papprentissage automatique d’une table de correspondance entre les angles (a, 3) de la
commande et le mouvement du centre optique. Pour chaque paire (a,3) d'un ensemble
de commandes prédéfinies, Senior et al. enregistrent le déplacement du centre optique par
rapport & sa position (z, yo) lorsque la caméra dynamique est dans sa position de référence
(celle ou H a été calculée). Le systéme décrit une spirale jusqu’a ce que le déplacement
du centre optique sorte du champ de vue de la caméra dynamique dans sa position de
référence. Ensuite, une minimisation aux moindres carrés est utilisée pour déterminer T
tel que :

0=T7TX (1.9)

ou O représente l'ensemble des couples (a,3) de la base, X représente 'ensemble des
coordonnées (z;—xo, ¥;—Yo, 1) de points correspondant aux couples angulaires de I’ensemble
O.

1.3 Choix du type de calibrage

Le but de notre systéme n’étant pas de faire de la localisation de personne en terme
de mesure, on a choisi de positionner les caméras de maniére a ce qu’elles aient un méme
point de vue proche afin de faciliter la collaboration entre les deux caméras, dans 'optique
d’ajouter par la suite une brique d’identification de personne ou de reconnaissance de
geste. Ce choix implique qu’un calibrage fort de notre systéme n’est pas obligatoire. De
plus, comme on a pu le voir au cours de I'état de ’art, le calibrage fort est basé sur la
connaissance des parameétres intrinséques des caméras et en particulier de la focale de la
caméra. Or, la gamme de caméras utilisée ne nous permet pas de remonter & un controle
suffisament précis de la focale pour la caméra dynamique. Nous nous sommes donc orientés
vers un calibrage faible de notre systéme de vidéo-surveillance.

Les méthodes de calibrage faible proposées par Zhou et al. [112] et Senior et al. [91]
ont, respectivement, 'inconvénient d’étre manuelles et de nécessiter une personne qualifiée
pour créer les données constituant la base d’apprentissage. Or, nous souhaitons une solu-
tion de calibrage qui soit automatique, autonome et qui s’adapte automatiquement a son
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environnement.

Notre méthode de calibrage étant spécifique a la scéne observée, elle est par conséquent
sensible & de forts changements dans la scéne ou dans la position de la caméra statique.
Il peut donc étre intéressant de pouvoir détecter toute anomalie nécessitant de déclencher
un recalibrage de la paire de caméras afin de s’adapter a toute variation du volume 3D de
la scéne et garder ainsi une bonne précision dans le suivi de personne.

On va donc proposer une nouvelle méthode de calibrage faible répondant & nos objectifs.
Notre contribution porte sur les points suivants :

¢ Automaticité et autonomie :
Proposition d’'une méthode de mise en correspondance automatique basée sur 'infor-
mation courante de la scéne entre un point Py, dans I et les parametres angulaires et
de zoom de la caméra dynamique tel que Py, soit confondu avec %y. Cette approche
a 'avantage de ne nécessiter aucun apport extérieur (mire, création de données d’ap-
prentissage [91], ...).

o Précision :
Proposition d'une méthode d’extrapolation des correspondances apprises a ’ensemble
des pixels de I; en intégrant notamment l’ensemble des distortions contenues dans
I'image.
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Chapitre 2

Calibrage multi-capteurs hétérogénes
automatique et autonome

Cameéra statique Cameéra dynamigue

FIGURE 2.1: Apprentissage de ¢ pour un sous-ensemble de positions prédéfinies de 15 (point rouge)
pour différentes valeurs du zoom.

Soit (¢ la relation qui pour tout zoom Z établit la correspondance entre les coordonnées
(x,y) du point Py, de I et les parameétres angulaires («, 3) tels que Py, soit confondu avec
by :

(Oéz,,@Z)ZC(fE,y,Z) . (21)

Nous avons choisi de faire correspondre les données en se basant sur des techniques
d’asservissement visuel [67] dés lors que la texture locale autour des points d’intérét est
suffisante. Afin de garder un temps raisonnable de calcul, on a choisi de ne pas faire
I’apprentissage pour ’ensemble des pixels de Is. On va donc estimer des correspondances
sur un ensemble de pixels ayant un voisinage possédant une texture riche. Dans les zones
ou il manque de l'information, les correspondances entre les pixels de I; et les parameétres
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angulaires seront déterminées par interpolation. Ainsi, 'apprentissage de ¢ se décompose
en deux étapes :

1. Mise en correspondance automatique pour un sous-ensemble de positions prédéfinies
de I par asservissement visuel pour différentes valeurs du zoom (figure 2.1),

2. Mise en correspondance globale par interpolation pour tout pixel de I et pour toute
la plage de zoom de la caméra dynamique.

2.1 Calibrage multi-capteur par mise en correspondance de
données

L’apprentissage de ( pour un sous-ensemble de positions de I est décomposé en deux
phases :

1. apprentissage de ¢ au zoom initial, noté Zy, pour toutes les positions prédéfinies,

2. apprentissage de ¢ pour différentes valeurs du zoom et pour toutes les positions
prédéfinies.

2.1.1 Meéthode de calibrage multi-capteur au zoom initial

La méthode de calibrage proposée peut étre comparée a 'ICP (Iterative Closest Point).
La méthode de I'ICP a été introduite par Chen et Medioni [22] et Besl et McKay [7].
Cet algorithme itératif permet de mettre en correspondance deux ensembles de points de
maniére simple (figure 2.2).

X'ﬁf’ qu-,,m X, @ P
Mise en correspondance Estimation des paramétres m
des points selon le critére » en utilisant une fonction de Clrlterne
du plus proche voisin colit au moindre carré d'arrét

Fy

Application des paramétres (R,. t,)
estimés sur 'ensemble de
points

FIGURE 2.2: Schéma de lalgorithme initial de UICP (Iterative Closest Point) [52].

Dans notre cas, on cherche & faire correspondre deux ensembles de points issus de fenétres
d’intérét tels que les parameétres angulaires indiquant la position de la caméra dynamique
ameénent le point Py, & étre confondu avec €j.

Les principales étapes de la procédure d’apprentissage de ¢ pour un sous-ensemble de
points Py, , illustrées par la figure 2.3, sont les suivantes :

1. Initialisation sur P?s ;
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2. Pour chaque point PZ de I’ensemble :
(a) Sélection de la zone d’intérét issue de I, notée I} et de Iy
(b
(c
(d
(e

Extraction et mise en correspondance robuste des points d’intérét entre I, et I,
Calcul de la transformation M entre les points d’intérét de I et Iy

)
)
) Calcul des coordonnées de P¢ dans Iy : P? = M x P?
Is I Is
Commande empirique de la caméra dynamique afin de diminuer la distance
y
entre les points Py et €

(f) Répétition de ce processus sur P}S tant qu’on ne satisfait pas la condition
‘PZI i Cfd‘ <e.

Sinon arrét de la boucle apres k itérations

3. Commande de la caméra dynamique pour aller dans le voisinage de Pi[jl ;

4. Retour a 'étape (2) pour traiter le point Pzrl :

L’apprentissage de ( est basé sur la mise en correspondance de données venant de la
caméra statique et de la caméra dynamique : on va comparer deux images ayant des ré-
solutions différentes, des points de vue différents et venant de différents capteurs, étape
2b. Ceci nécessite une méthode d’extraction et de mise en correspondance de primitives
robuste au changement d’échelle, a la rotation, au changement de point de vue et au chan-
gement d’illumination. Mikolajczyk et al. [70] comparent différentes méthodes d’extraction
et de mise en correspondance de primitives. Ils en concluent que la méthode SIFT de Lowe
[63] répond le mieux aux différentes contraintes énoncées précédemment.

Le champ de vue de la caméra dynamique est plus petit que celui de la caméra statique.
Afin d’optimiser les résultats de la mise en correspondance des points d’intérét par la
méthode SIFT, une région d’intérét I, est extraite de I centrée autour du point PZ (étape
2b) telle que le champ de vue de I’ soit équivalent a celui de 1.

Le but de cet apprentissage est de connaitre la correspondance entre les coordonnées
(x, y) d’'un point P%S de I avec les angles («, ) de la caméra dynamique tels que I'image
I; soit centrée sur le point PiId. Il est donc nécessaire de pouvoir déterminer la projection
des coordonnées (x, y) dans I afin d’estimer Perreur commise. Pour cela, a ’étape 2¢, on
cherche 'homographie H telle que la mise en correspondance d’un sous-ensemble des points
d’intérét extraits de I. et de Iy soit la meilleure. On suppose que localement la distorsion
de I est négligeable et que ’on peut localement approcher la scéne par un plan. Parmi
les couples de points mis en correspondance, certains sont erronés. Donc, afin de rendre
plus robuste le calcul de H, on utilise la méthode du RANSAC [32] qui fonctionne par
tirages aléatoires afin d’éliminer les valeurs aberrantes dans les correspondances de points.
Cette méthode d’optimisation est itérative. L’homographie retenue est celle permettant
I’appariement du plus grand nombre de points.

Afin de faire converger P?d vers %, on utilise une commande proportionnelle basée sur
I’erreur entre les coordonnées de Péd et les coordonnées de 6y, telle que lerreur (Azx, Ay) =
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\P?d — %4 soit minimisée (étape 2e). Si on considére que les axes de rotation de la caméra
dynamique et les axes des coordonnées sont alignés dans le cas de petits déplacements, on

peut alors écrire :
« Koo 0 Az
()= (% ) (5) 22

Pendant la phase d’apprentissage, on suppose que la scéne 3D est invariante. De plus,
n’ayant pas de contrainte temporelle sur la rapidité de la commande et la précision du sys-
téme étant dépendante du mécanisme de la caméra, une commande proportionnelle suffit
dans notre cas.

Cameéra statique Caméra dynamique
Extraction ; R (ax )
dun ROl = T 0Py
: IFT :
homographie :
2004200 '
~ ' 704576
. -
Asservissement (o) (K., 0 Ax
visuel : B/ 7\ 0 K,.5)\Ay
> ;
L ]

640*480

FIGURE 2.3: Schéma de lapprentissage de ( pour un sous-ensemble de points Pr. d un zoom
donné par asservissement visuel.

2.1.2 Procédure pour amener un point de la scéne 3D dans le champ de
vue de la caméra dynamique

; 0 .
Cas du point P7_:

Dans le cadre de 'automatisation de la procédure, on a besoin de traiter de facon par-
ticuliére le premier point de correspondance. L’objectif & atteindre est que le projeté d’un
point P,,, correspondant au point P?S, et son voisinage soient visibles dans l'image de la
caméra dynamique (étape 1). Pour cela, on tire aléatoirement des paramétres angulaires

26



2008 2.1 Calibrage multi-capteur par mise en correspondance de données

jusqu’a ce que I; ait suffisamment de concordance au sens de la mise en correspondance
de points avec le voisinage de PY .
S
Soit Pid le point correspondant & %, dans I;.

Les principales étapes de la procédure sont les suivantes :
Tant que P(ifi n’est pas dans le voisinage de P(I)S

1. Tirage aléatoire d’un couple de paramétres («, (3)

2. Sélection des images courantes I et I;

3. Extraction et mise en correspondance robuste des points d’intérét entre I et I4
4. Calcul de 'homographie H entre les points d’intérét de I, et I

5. Calcul des coordonnées de %, dans I; : Pz‘i =H x 6y

Cas des points prédéfinis P
Supposons que 'on a déja traité m points lors de "apprentissage.

Pour diriger la caméra dynamique dans le voisinage de PZH, on estime le couple de
parameétres (41, Om+1) en se basant sur la connaissance des correspondances apprises
précédemment. On recherche parmi les points appris précédemment le point le plus proche
de P pour chaque coordonnée de maniére indépendante. Ceci donne une bonne initia-

I, P q P
lisation pour un processus itératif afin de raffiner les données.

Si on ne trouve pas de point déja appris suffisamment proche, on applique la méme
procédure d’initialisation que pour le point P?S.

2.1.3 Meéthode de calibrage multi-capteur pour toute la plage de zoom

L’apprentissage de ¢ pour différentes valeurs du zoom pour tous les points du sous-
ensemble prédéfini est basé sur le méme processus que ’apprentissage au zoom Zy. La
différence se situe sur le choix de l'image de référence. En effet, dans le cas précédent,
on comparait une image issue de la caméra statique avec une image issue de la caméra
dynamique. Lors de I’apprentissage pour différentes valeurs du zoom, on va comparer une
image issue de la caméra dynamique & un zoom donné, noté Zj, avec une image issue de
la méme caméra & un zoom, noté Zj, tel que Z; < Z;. Si 'on avait choisi de se référer
a l'image au zoom précédent, 'erreur commise s’additionnerait au fil du processus. En
choisissant de se référer a 'image au plus petit zoom permettant de comparer les deux
images, on minimise l’erreur que ’on peut commettre au fil du processus.

Les principales étapes de cette méthode illustrées sur la figure 2.4 sont les suivantes :
1. Pour chaque point PZ'IS :

(a) Initialisation de la caméra dynamique au zoom de référence Z,.; (au départ,
Zref = Zp) en appliquant la commande («, 3) apprise précédemment

(b) Sélection de 'image courante, noté Izef

(c) Pour chaque zoom Z; tel que Z; < Zyas -
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i. Application de la commande de zoom Z;

ii. Extraction et mise en correspondance robuste des points d’intérét entre Izef
J
et I
iii. Calcul de I'homographie H entre les points d’intérét des images Izef et Ifl

iv. Calcul des coordonnées du centre € de Igef dans I{i :

P;:Hx%d
d

v. Commande de la caméra dynamique afin de minimiser la distance entre Piﬂ-
d
et ng

vi. Retour & I’étape 1(c)i tant que I'on ne satisfait pas la condition
i J
vii. Siil y a échec du processus, retour a I’étape la avec Zyof < Zrefy1

(d) Retour a I’étape lc pour traiter le point P"IS au zoom Zj4q

2. Retour a I’étape 1 pour traiter le point P"I:rl avec Zpep = 2o

Initialisation Zoom de référence Zoom a apprendre
sur le point N' o
- Réussite :
| Z,
Z2
Image au zoom Zc psservissement
Visue|
i
|
Application
de la commande
(am_rn'ﬁuun} H = Echec :
i j++ tant que j<j
Z1 max
Z2 o
z 5

aﬁssar " s;manL

k++ tant que k<j

 640°480

FIGURE 2.4: Schéma de lapprentissage de ( pour un sous-ensemble de points de 1, pour diffé-
rentes valeurs de zooms par asservissement visuel.
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2.2 Maillage de 'apprentissage

Lors du processus de calibrage du systéme de vision, la comparaison des images est basée
sur la mise en correspondance de points d’intérét extraits avec la méthode SIF'T de Lowe
[63]. Sil’on choisit comme ensemble d’apprentissage un quadrillage régulier sans lien avec
I'information 3D de la scéne, certains points du quadrillage vont se retrouver dans des
zones homogénes. Comme on a choisi d’utiliser ’algorithme SIFT, il n’y aura pas ou peu
de points détectés dans ces zones homogénes. L’estimation de 'homographie sera bruitée
et le calibrage induira d’importantes erreurs de commande dans ces zones.

C’est pourquoi, on a choisi un quadrillage qui soit adapté & l'utilisation de SIF'T dans
notre processus. Pour cela, notre quadrillage est composé d’un nombre de points dépen-
dant de la scéne 3D afin d’optimiser les résultats d’appariement des points d’intérét issus
de la méthode SIFT. La procédure de création d’un sous-ensemble de points de Iy pour
I'apprentissage de ( est la suivante.

Pour une image I; donnée, on extrait les points d’intérét avec la méthode SIFT. Pour
chaque pixel de I, on affecte une densité de probabilité basée sur les points d’intéréts
extraits précédemment basée sur la méthode des fenétres de Parzen [79] (image centrale
de la figure 2.5). La taille de la fenétre dépend de la relation entre les champs de vue de la
caméra statique et de la caméra dynamique au zoom initial. La taille de cette fenétre sera
la méme que la taille de la sous-image extraite lors du calibrage du systéme de vision au
zoom Zj (partie 2.1.1).

On impose deux contraintes aux pixels qui formeront ’ensemble des points d’apprentis-
sage (figure 2.1) :
1. Rejet des points venant du bord de I'image,

2. Répartition maximale sur toute 'image.

Pour satisfaire la premiére contrainte, pour une bande B; de largeur [ pixels, la densité
de probabilité des pixels de Iy appartenant & Bj, pour chaque bord de I, est mise a zéro.
Pour notre application, la largeur [ vaut 50 pixels.

Ensuite, le premier point du quadrillage correspond au pixel de I; ayant la plus grande
densité de probabilité. Afin de garantir une bonne répartition des points, la densité de
probabilité des pixels appartenant au voisinage du premier point est mise & zéro. Dans le
cas d’'un quadrillage régulier, le voisinage entre deux points correspond au pas séparant
deux points du quadrillage.

Cette procédure est répétée jusqu’au dernier pixel de I; ayant une densité de probabilité
non-nulle. Le résultat est illustrée par I'image de droite de la figure 2.5.

2.3 Interpolation des données par Thin Plate Spline

La méthode de calibrage proposée permet d’apprendre pour un ensemble de pixels pré-
définis de I les paramétres angulaires correspondant de la caméra dynamique tels que cette
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FIGURE 2.5: Illustration du résultat de la création d’un quadrillage adapté a la scéne 3D : a
gauche la scéne originale, au milieu le résultat des fenétres de Parzen et a droite le
quadrillage résultant.

derniére soit centrée dessus. Afin d’étendre cette connaissance a ’ensemble des pixels de
I, on va interpoler les correspondances déja connues aux zones de l'image I non apprises.

La méthode des Thin Plate Spline, d’abord proposé Bookstein [14], est une procédure
adaptée pour notre application. L’auteur propose une méthode algébrique pour décrire
les déformations spécifiées par deux ensembles de points homologues de ’espace euclidien.
Cette méthode produit une fonction d’interpolation f qui transforme le premier ensemble
de points, 'ensemble source, vers le second, I’ensemble cible. De plus, cette fonction f
est définie partout dans I’espace euclidien et en particulier, dans un voisinage des points
source, de sorte qu’elle peut étre appliquée & un point quelconque de « I’espace source » pour
trouver son homologue dans « ’espace cible ».

Dans notre cas, on cherche la transformation qui permet de passer de ’ensemble des
coordonnées des points du quadrillage appris & I’ensemble des angles azimut et site corres-
pondants. Cette transformation va permettre d’estimer ¢ (équation 2.1) pour tout pixel de
I'image de la caméra statique et pour toute la plage de zoom de la caméra dynamique.

On note 7;; la distance euclidienne entre deux points P'ﬁs et P]IS de I'ensemble source.
Dans ce cas, la fonction f est la somme d’une partie affine déterminant son comportement
a l'infini et d’une partie non linéaire asymptotiquement horizontale :

f (@ y) = a1+ apw+ayy + > wiU (1P, = (2,9)]) (2.3)
J

ol
— la fonction de base U est la solution fondamentale de 1’équation biharmonique A2U =
5(0,0), ¢ désignant la fonction de Kronecker. La fonction U est dépendante de la
dimension de son espace de définition. Ainsi, en 3D, la fonction U est U(r) = |r|,
tandis que U(r) = r?Inr en 2D et U(r) = |r|3 en 1D,
— les coefficients a = (a1,a;,ay)" et w = (w1, ws,...)" sont les solutions du systéme
linéaire :
{Kw—l—Pa—v (2.4)

Ptw =0
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ot la matrice K est une matrice carrée dont la dimension est égale au nombre de cor-
respondances apprises de terme général U(r;;), la matrice P est définie par I’ensemble
des points sources et v est un vecteur contenant un parameétre de 1’ensemble cible.
Par exemple, v = (a1, ag,...) implique que la fonction f soit définie par I’équation
2.3 doit étre exprimée pour fy(x,y) et fy(x,y) et que le systéme linéaire 2.4 doit étre
résolu pour chaque parameétre angulaire « et 3.

La popularité de Thin Plate Spline provient d’un certain nombre d’avantages. Cette
méthode a 'avantage de proposer une transformation d’influence globale et naturellement
lisse (figure 2.6) avec des dérivés de n’importe quel ordre. Ce modéle ne posséde pas de
paramétres qui nécessitent des réglages manuels. Ensuite, la fonction d’énergie liée & cette
méthode d’interpolation a une explication physique. De plus, cette méthode d’interpo-
lation permet de pondérer la confiance que I'on a dans les données d’apprentissage de
Iinterpolation : on peut imposer de garder lors de l'estimation de la transformation une
correspondance exacte entre les données utilisées pour ’apprentissage de celle-ci.

FIGURE 2.6: Exemple d’interpolation basé sur les fonctions a base radiale de noyau plague mince :
linterpolation passe exactement par les données utilisées pour calculer la fonction
interpolante [95].

2.4 Etalonnage supplémentaire pour la caméra dynamique

La méthode de calibrage que l'on vient de présenter permet de connaitre la relation ¢
liant une position dans Iy aux angles («, 3) de commande de la caméra dynamique tels que
le projeté de P,, dans I; soit confondu avec ;. On n’a donc pas de correspondance entre
un pixel de la caméra statique et un pixel dans la caméra dynamique. Pour cela, il manque
la connaissance de la relation entre un déplacement en pixel dans I; et le déplacement
angulaire correspondant, en fonction du zoom. Cette information permettra d’avoir la
chaine compléte pour passer des coordonnées d’'un point dans Is & ces coordonnées dans
I4 (illustrée par la fleche discontinue sur la figure 2.7).

De plus, lors du suivi, on souhaite adapter le zoom de la caméra dynamique a la taille de
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la cible suivie. Il est donc nécessaire d’estimer la relation entre le paramétre de commande
de zoom et le facteur d’échelle entre une distance dans I, et la méme dans 1.

Cameé
~AMera dynamigye

P, -
7t < z
b
A (;d
Caméra statigue . {“ _;j)
| X |
Y
+5
Pr;

FIGURE 2.7: Schéma présentant les relations entre la caméra statique et la caméra dynamique.
La fleche en pointillée schématise le résultat de la méthode de calibrage qui donne
une correspondance entre une position dans I et €y pour un couple d’angle (a, 3)
donné. Les fleches discontinues illustrent les relations manquantes utiles pour mettre
en place une méthode de suivi.

Dans la suite de cette partie, on va exposer les procédures mises en place pour déterminer
les relations suivantes :

1. relation entre un déplacement en pixel dans I; et le déplacement angulaire corres-
pondant en fonction du zoom,

2. relation entre le paramétre de commande de zoom et le facteur d’échelle entre une
distance dans I et la méme dans I;.

Ces procédures sont spécifiques a la caméra dynamique utilisée lors de cette thése pour les
applications de suivi : ¢’est une caméra doéme de la marque AXIS.

2.4.1 Relation entre un déplacement en pixel et le déplacement angu-
laire correspondant en fonction du zoom

Le procédé utilisé pour estimer la relation est le suivant. On place la mire dans la scéne.
Pour un angle en site fixé 3 et pour différentes valeurs de zoom, on déplace la caméra
dynamique N fois d’'un méme pas angulaire o/ prédéfini. On refait les mémes acquisitions
mais pour un angle en azimut fixé « et pour différentes valeurs de zoom, on déplace la
caméra dynamique N fois du méme pas angulaire 3’ prédéfini.

On obtient les résultats illustrés sur la figure 2.8.
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FIGURE 2.8: [llustration de la relation linéaire liant un déplacement en pizel dans la caméra
dynamique et le déplacement angulaire minimale de la caméra dynamique (0.1° dans
notre cas) selon les deuz azes de rotations.

On constate que 1’on peut approcher les résultats par une régression linéaire. Les relations
linéaires, liant un déplacement en pixel Ad™®f dans I; aun déplacement angulaire prédéfini
(dans notre cas, le déplacement angulaire minimal de la caméra dynamique, c¢’est-a-dire
Aayer = ABrey = 0.1°) pour un zoom Z connu, sont données par les équations suivantes :

A = anZ + by (2.5)
Adi =agZ +bs

Sur une premiére approximation, on considére qu’il y a proportionnalité entre un dépla-
cement en pixel Ad, et un déplacement angulaire A« et respectivement, Ad, et A3. On
peut ainsi lier un déplacement en pixel a un déplacement angulaire de la caméra dynamique
selon le zoom par une relation linéaire. On verra au chapitre 3 que la caméra utilisée lors
des tests vérifie cette hypothése. Les équations sont les suivantes pour un zoom Z connu :

Ady Acvyes Aa Ady!
Aa(Z) = =Z2 “Cref Ady(Z) = =—— =2 2.
* Aal2) Ayt * AdlZ) Adyey 27
Ad, ABref AB AT
o A3(Z)="v 0 Ady (7)== =W 2.8
ﬁ( ) Ad;e‘f y( ) Aﬁref ( )
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2.4.2 Relation entre le paramétre de zoom et un facteur d’échelle

Soit un objet de dimension [ pixels dans 'image de la caméra statique. Pour N valeurs
de zoom, on va déterminer la taille Lz en pixels de l'objet dans 'image de la caméra
dynamique en fonction du zoom Z,,. Ensuite, on établit une table de correspondance liant
le facteur d’échelle ', = LlZ" au zoom Z,, illustrée sur la figure 2.9. On remarque que les

N valeurs de I'z, peuvent s’approximer par une loi linéaire :

F(Z) =arZ + br. (29)

FIGURE 2.9: [llustration de la relation linéaire liant le facteur d’échelle (rapport entre une dis-
tance dans la caméra dynamique et la méme dans la caméra statique) et le zoom.

2.5 Conclusion

Au final, gréace au calibrage de la paire de calibrage proposé et a I’étalonnage spécifique
de la caméra dynamique, on a les relations suivantes :
o Pour tout couple (zs,ys) de I, on a

(a713) = C(x,y),

¢ Pour tout couple (a, 3) tel que le projeté de €, dans la caméra statique appartienne
alg, ona

(xv y) = Cil(avﬂ)v
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o Pour tout couple (z4,y4) de Iy, pour une valeur de zoom Z connue, on a

g, = Qeourant + A (Z, 24 — x4,) (2.10)

ﬁyd = Beourant + AB (Za Ye, — yd) (2.11)

o Pour tout couple (Aa, AS), pour une valeur de zoom Z connue, on a

2q =g, + Ady (2) (2.12)

Yd = y(fd — Ady (Z) (2.13)

Afin de schématiser les relations obtenues, on note A la fonction liant un couple de
coordonnées de Iy & un couple d’angle (a, 3) correspondant aux équations de 2.10 & 2.13.
On peut donc transformer les coordonnées (s, ys) d’un pixel de I; en coordonnées (x4, yq)

de I; et inversement :

(@s9s) & (B) & (24,9a)

Pour la suite du mémoire, on va noter f;,_.; la composition de transformations passant
les coordonnées d’un point dans Iy aux coordonnées de ce point dans I.
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Chapitre 3

Résultats et discussion de la
méthode de calibrage

La méthode de calibrage proposée permet de faire le lien entre les coordonnées (z,y) du
point P;, de I et les angles (a, 3) tels que Py, soit confondu avec 6. Afin d’estimer la
précision de notre méthode, on évalue ’erreur cominise entre la position réelle de P,, dans
I, et la position recherchée, c’est-a-dire %;. Pour cela, il est nécessaire d’avoir une vérité
terrain. Ayant fait le choix de ne pas faire de calibrage fort de la paire de caméras, les
coordonnées 3D d’un point de la scéne ne sont pas accessibles. Pour remédier a cela, on
propose de mesurer ’erreur de position dans les repéres caméras en utilisant une mire afin
d’estimer avec précision la position des coordonnées des points caractéristiques.

On a choisi d’utiliser une mire composée d’une ellipse noire sur un fond blanc qui soit
visible par les deux cameéras, illustrée sur la figure 3.1. Le point caractéristique de cette mire
est le centre de gravité de Dellipse noire. Afin de déterminer avec précision les coordonnées
de son centre, on utilise la méthode de seuillage d’Otsu [77]. Cela consiste & séparer la région
d’intérét en deux classes. Dans notre cas, la premiére classe correspond aux pixels clairs
qui seront labellisés comme pixels blancs et la seconde aux pixels sombres labellisés comme
pixels noirs. Ensuite, il reste a estimer avec une précision subpixélique les coordonnées du
centre de gravité des pixels noirs.

Les résultats obtenus seront ramenés & une valeur angulaire afin de comparer a la pré-
cision mécanique des caméras. Le déplacement angulaire minimal (pas mécanique) des
caméras utilisées lors de cette thése est de 'ordre de 0.1°.

3.1 Calibrage du systéme de vision : méthode analytique ou
méthode par apprentissage

Ayant choisi de ne pas faire de calibrage fort et ne connaissant pas de fagon précise
la géométrie du systeéme, les parameétres angulaires de la caméra dynamique ne peuvent
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FIGURE 3.1: [llustration de la cible elliptique utilisée pour évaluer la précision de la méthode de
calibrage : 4 gauche dans la caméra statique et 4 droite dans la caméra dynamique.

s’estimer que de deux maniéres : soit en modélisant de fagon simple le systéme (solution
analytique), soit par la méthode de calibrage basée sur I’apprentissage, comme celle que
I’on propose.

Supposons que le mécanisme de la caméra dynamique vérifie les hypothéses suivantes :
son centre optique est confondu avec son centre de rotation et les axes de rotation sont
alignés avec la géomeétrie du capteur CCD (figure 3.2). Les deux caméras étant quasiment
alignées et tres proches, on peut faire ’hypothése que leurs centres optiques sont confondus.
Dans ces conditions, la transformation permettant de passer des coordonnées d’un point
de Iy aux angles nécessaires pour centrer la caméra dynamique sur ce point est simple. En
effet, la transformation exprimant le passage du repére de la caméra statique & la caméra
dynamique revient & une composition de rotations. La relation liant les coordonnées d’un
point dans I; aux parameétres angulaires & appliquer pour centrer la caméra dynamique sur
ce point peut s’estimer simplement de maniére analytique.

On note (zp,yp) les coordonnées du centre de la cible dans Iy, ky et k, les facteurs
d’échelle permettant de faire la conversion d’unité entre le monde réel et 'image et f la
focale de la caméra. Les parametres angulaires («, (3), tels que la caméra dynamique pointe
sur la cible, sont donnés par les relations suivantes :

a = arctan (%ﬁ) (3.1)
8 = arctan (ypk_—?(fd> (3.2)

On constate que, dans cette configuration, ’estimation des angles de rotation ne dépend
que d’une des coordonnées du point caractérisant la cible : a = g(xp) et 8 = g(yp). Ainsi,
si I'on fait varier o en gardant ’angle (3 fixe, on va obtenir une trajectoire apparente d’un
point de I; rectiligne, de méme si on fait varier I’angle 3 et que « reste fixe.
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FIGURE 3.2: Illustration du calcul analytique pour estimer les paramétres angulaires de commande
(o, B) dans le cas ot le centre optique est confondu avec le centre de rotation.
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3.1.1 Discussion sur une modélisation simple de la rotation

En pratique, les mécanismes réels de caméras dynamiques vérifient rarement les hypo-
théses énoncées précédemment. En effet, il est difficile pour des produits industriels que le
centre optique soit correctement juxtaposé avec les deux axes de rotation. Cela implique
que le mouvement apparent d’un point dans I'image ne suivra plus une trajectoire recti-
ligne mais une trajectoire quelconque dans I'image, et ceci, de facon décorrélée de toute
distorsion optique. Afin d’illustrer ces propos, on a testé les deux caméras dynamiques que
nous avions a notre disposition : la caméra Pan-Tilt-Zoom AXIS 213 (notée PTZ par la
suite) et la cameéra dome AXIS 233D.

Les données ont été obtenues de la maniére suivante. La mire est placée dans la scéne
observée par les caméras dynamiques. La caméra est centrée sur la mire pour un couple
(tref, Bref) donné. Ensuite, on acquiert une séquence d’image en faisant varier la valeur
a de I'angle azimut avec f3,.; fixe et inversement. Enfin, pour chaque couple (a,3), on
détermine les coordonnées du centre de la cible dans 'image liée & cette position.
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FIGURE 3.3: [llustration de la trajectoire apparente d’un point dans l’image lors d’une rotation
en azimut et en site de la caméra dynamique : a gauche les résultats pour la caméra
Pan-Tilt-Zoom AXIS 213 et a droite pour la caméra déme AXIS 233D.

On obtient, ainsi, les résultats illustrés sur la figure 3.3. On constate que le mouvement
du centre de la mire décrit une courbe selon ’axe horizontal lorsque la mire est observée
par la caméra PTZ alors que, dans le cas de la caméra dome, le mouvement est quasiment
rectiligne. L’angle de rotation « de la caméra PTZ n’est pas seulement lié a ’abscisse
du centre de la cible : on a o = g(zp,yp). Par conséquent, la méthode analytique pour
évaluer les paramétres angulaires ne peut pas s’appliquer pour cette caméra. Il faut une
modélisation plus générale. Par contre, au vu des courbes de la figure 3.3, le mécanisme de
la caméra déme semble trés proche de la modélisation idéale d’un mécanisme de rotation
d’une caméra dynamique. On peut déterminer, avec une erreur limitée, les paramétres
angulaires de la caméra avec la méthode analytique simple proposée.

Au vu de la précision du mécanisme de rotation de la caméra dome, les relations linéaires
liant un déplacement en pixel a un déplacement angulaire de la caméra dynamique proposée

40



2008 3.2 Approche manuelle ou automatique

au chapitre précédent (équations 2.7 et 2.8) suffissent pour la caméra dome qui sera utilisée
dans la suite des expérimentations.

3.1.2 Discussion sur l’'influence du zoom

La focale d'une caméra dynamique est fonction du zoom de celle-ci. Ainsi, méme si le
mécanisme de rotation est optimal a un zoom donné, une variation du zoom, c’est-a-dire un
changement au niveau des lentilles composant le systéme optique de la caméra dynamique,
peut entrainer une déviation de la position du centre optique : ceci a été évalué par Gardel
lors de sa these [35]. On a pu mettre en évidence cette déviation lors d’expérimentations.

Les données ont été obtenues de la maniére suivante. On positionne la caméra dynamique
telle que le centre de I; coincide avec le centre de la mire. Ensuite, on fait varier la valeur du
zoom. On obtient ainsi une séquence d’image pour une position fixe et différentes valeurs
du zoom. Pour chaque image de la séquence, on détermine les coordonnées du centre de la
mire. Ensuite, on estime la distance euclidienne entre les coordonnées du centre de la mire
au zoom initial et ceux des zooms plus élevés, ramené & une erreur en degré.

On obtient les résultats présentés sur la figure 3.4. On note que dans le cas de la caméra
PTZ, la déviation est croissante en fonction du zoom. Dans le cas de la caméra dome, la
mesure d’angle obtenue s’apparente a la précision mécanique et ce quelque soit le zoom :
l'optique est donc de trés bonne qualité. Ceci implique, dans le cas de la caméra PTZ, que
la déviation du centre optique due & un changement du zoom n’est pas négligeable et que
I’on ne peut pas mettre en pratique ’approche analytique pour déterminer la commande
de la caméra.

Afin d’avoir une méthode générique, c’est-a-dire applicable & n’importe quel type de
caméra dynamique, on a choisi de mettre en place une méthode de calibrage faible qui
va implicitement prendre en compte par apprentissage les imperfections du mécanisme
de rotation de la caméra mais aussi celles des lentilles (déviation du centre optique et
distorsions dans l'image).

3.2 Approche manuelle ou automatique

Parmi les méthodes de calibrage faible citées précédemment (paragraphe 1.2), notre
méthode se rapproche le plus de celle proposée par Zhou et al. Leurs méthodes reposent sur
un établissement d’un nombre fini de correspondances position/angles. Le choix des points
& apprendre est fait par I'opérateur. La connaissance des correspondances est manuelle :
I’opérateur centre & la main la caméra dynamique sur la position prédéfinie. Ceci implique
une variance intra et inter opérateur. En effet, d’'un opérateur & ’autre et d’une fois sur
I’autre, pour une méme scéne, le choix des points ne sera pas identique ainsi que la précision
de 'apprentissage. Pour une méme scéne, cette solution ne donne pas l'assurance de la
reproductibilité des résultats a l'inverse de la méthode automatique de calibrage que 1’on
propose. Par contre, la méthode de Zhou et al. assure une meilleure fiabilité des résultats :
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FIGURE 3.4: Illustration de la déviation du centre optique en fonction du zoom pour les deux
caméras dynamiques. L’erreur est exprimée en degré afin de la comparer avec la
précision mécanique de chaque caméra.

une personne sera toujours plus performante qu’un traitement logiciel automatique qui
a ses limites comme par exemple la mise en correspondance de points dans des zones
homogénes.

De plus, comme notre méthode de calibrage est automatique, il est beaucoup plus aisé de
mettre en place une mise a jour réguliére de la méthode que de faire déplacer spécialement
un opérateur sur le site. En effet, pour une scéne pour laquelle & certains horaires de
la journée, on sait qu’il n’y a personne, il est facile de programmer ’exécution de notre
méthode de calibrage.

3.3 Reésultats et précision de la méthode

Notre méthode de calibrage fait la distinction entre les points appris lors de la premiére
étape du calibrage et les points interpolés suite & la deuxiéme étape du calibrage. Les
points appris servent de base a la fonction d’interpolation. On va présenter des résultats
d’expérimentations illustrant, tout d’abord, la précision obtenue suite & 1’apprentissage
des correspondances position/angles, puis, en prenant en compte ’étape d’interpolation,
la précision de la commande obtenue sur des points quelconques de la scéne.
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3.3.1 Précision de ’apprentissage

Afin d’évaluer la précision de I'asservissement visuel lors du calibrage, on va positionner
la mire sur un certain nombre de points du quadrillage tel que le centre de gravité de la
mire soit confondu, au pixel prés, avec le point du quadrillage. Ensuite, on applique la cor-
respondance position /angles apprise lors du calibrage afin de centrer la caméra dynamique
sur cette position. Les coordonnées du centre de gravité de la mire dans I; sont déterminés.
Enfin, on estime l'erreur entre la position du centre de gravité de la mire et le centre de
I4. Cette erreur est ramenée & une erreur angulaire.

Reésultats avec la caméra dome

Comme on a pu le voir précédemment, la déviation due au zoom dans le cas de la caméra
dome est de 'ordre de la précision mécanique de la caméra. Il n’est donc pas nécessaire
d’appliquer I’étape de calibrage pour les différents zooms. On va donc seulement présenter
des résultats de la méthode de calibrage au zoom initial pour cette caméra dynamique.

Les points du quadrillage, sur lesquels on va s’appuyer pour la discussion, sont les points
cerclés de noir sur la figure 3.5. Les numéros correspondent & leurs emplacements dans la
liste des points constituant le quadrillage (quadrillage initial de 124 points). Les points 3,
7 et 13 sont des points dont la densité de points SIFT extraits dans le voisinage du point
est importante. Les points 43 et 61 ont plutét une densité moyenne. Le point 93 a une
densité tres faible.

FIGURE 3.5: Quadrillage d’apprentissage lors du calibrage. Les points cerclés de noirs servent de
base a la discussion sur la précision du calibrage. La taille des cercles représentent
la densité de points SIFT extraits dans leurs voisinage.
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FIGURE 3.6: Voisinage dans 15 des siz points du quadrillage cerclés de noir sur la figure 3.5.

On remarque sur la figure 3.6 que le voisinage des points de label 3 et 7 englobe une
région de la scene présentant de grandes variations dans la géométrie 3D : une profondeur
de plusieurs dizaines de meétres. Le voisinage des points de label 13 et 43 présente une plus
grande homogénéité de la géométrie 3D de la scéne : une profondeur de quelques métres.
Le voisinage des points de label 61 et 93 est composé principalement d’un seul plan.

Les résultats des expérimentations sont présentés dans le tableau 3.1.

Point 3 | Point 7 | Point 13 | Point 43 | Point 61 | Point 93
Erreur en degré | 0.54° 0.13° 0.13° 0.28° 0.09° 0.6°
en azimut
Erreur en degré | 0.02° 0.3° 0.16° 0.29° 0.08° 0.32°
en site

TABLE 3.1: Tableau donnant l’erreur commise lors du calibrage sur l'apprentissage de la corres-
pondance position/angles.

La base de notre méthode de calibrage est basée sur la mise en correspondance de points
d’intérét qui servent a estimer la projection des coordonnées du point du quadrillage dans
I;. L’estimation de la projection sera d’autant plus robuste que le nombre de bonnes
correspondances est important. Le nombre de correspondance dépendant du nombre de
points SIFT extraits dans le voisinage des points du quadrillage, on peut supposer que la
précision des premiers points du quadrillage sera meilleure que celle des points de fin de
liste. Le voisinage des points 13 et 43 et des points 61 et 93 est assez semblable (figure 3.6).
La différence notable entre les deux cas est la densité des points extraits par la méthode
SIFT de Lowe dans la zone d’intérét. On constate que la précision des points 43 et 93 est
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moins bonne que celle des points 13 et 61 bien que I’environnement soit semblable. Ainsi,
I’hypotheése selon laquelle la précision est d’autant meilleure que le point du quadrillage a
un voisinage ayant une grande densité de points SIFT se trouve illustrée par ces résultats.
C’est pourquoi nous avons choisi de construire un quadrillage en fonction de I'information
extraite de la scéne 3D et non d’utiliser un quadrillage régulier.

Par contre, la précision obtenue pour les points 3 et 7 est bien plus mauvaise que celle
obtenue pour le point 61 alors que les points 3 et 7 sont en début de liste. On remarque que
le voisinage de points 3 et 7 représente une région de la scéne présentant de fortes disparités
au niveau de sa géomeétrie 3D alors que celui du point 61 est plan. Or, la transformation
utilisée entre les deux capteurs est une homographie. Cela suppose que les deux images
comparées sont planes ce qui n’est pas le cas pour les points 3 et 7 ce qui dégrade la
précision du calcul au contraire du point 61. Le couloir est un cas extréme : scéne étroite
et toute en profondeur. Il est donc difficile, dans ces conditions, que le voisinage d’un
point se situe sur un méme plan, & la différence d’un bureau par exemple ou d’une scéne
en extérieure comme on peut le voir sur la figure 3.7. Le choix de I’homographie n’est
donc pas optimale si 'on souhaite une précision maximale avec ce type de calibrage. On
peut envisager, aprés la convergence de la méthode actuelle, de rajouter une étape de
raffinement en restreignant la zone d’intérét autour du point pour approcher au mieux un
plan et de mesurer la corrélation entre les deux zones d’intérét. Pour notre application de
suivi, la précision obtenue avec la méthode de calibrage basée sur un calcul d’homographie
est suffisante.

FIGURE 3.7: Scénes présentant plus de plans que dans le cas d’un couloir.

Résultats avec la caméra PTZ

Comme on a pu le voir précédemment, la déviation due au zoom dans le cas de la
caméra PTZ est tres importante. Ceci a pour conséquence que dans les forts zooms, 1'objet
d’intérét ne soit plus visible en entier. Pour ce type de matériel, il est donc nécessaire
d’appliquer I’étape de calibrage pour les différents zooms. La figure 3.8 présente ’erreur
moyenne commise pour différents zooms pour un ensemble de points du quadrillage obtenus

45



CHAP. 3 : RESULTATS ET DISCUSSION DE LA METHODE DE CALIBRAGE

pour la caméra PT7Z.

Sur chaque graphe, on a reporté l'erreur moyenne commise pour différentes valeurs de
zoom ainsi que la déviation observée d’un point lorsque I’on zoome. On constate que ’erreur
commise est moindre avec le calibrage : de 'ordre de 0.2° — 0.3° au lieu d’erreur pouvant
aller jusqu’a 0.6° — 0.8°. Ce calibrage permet donc de corriger les faiblesses du mécanismes
de la caméra PTZ. Ainsi, lors d'une application de suivi, ce calibrage va permettre de
pouvoir garder en continue une cible visible dans son intégralité au zoom voulu.

3.3.2 Précision de l’interpolation

Maintenant, on va s’intéresser a la précision globale de notre systéme c’est-a-dire en
prenant en compte I'étape d’interpolation. On a choisi un certain nombre de points répartis
dans la scéne en dehors des points appris (figure 3.9). Les points de label a, b et ¢ sont
positionnés au milieu de point appris. Les points de label d et e sont placés dans une zone
ou il y a trés peu de points appris & cause de son homogénéité (sol du couloir).

Les résultats des expérimentations sont présentés dans le tableau 3.2.

Point a | Point b | Point ¢ | Point d | Point e
Erreur en degré | 0.12° 0.26° 0.13° 0.0.7° 0.5°

en azimut
Erreur en degré | 0.11° 0.02° 0.11° 0.34° 0.5°

en site

TABLE 3.2: Tableau donnant l’erreur commise pour des points qui n’ont pas été appris lors de la
premiére phase de calibrage.

On constate que la précision obtenue avec l'interpolation est du méme ordre de grandeur
que celle pour les points appris. De plus, il n’y a pas de grande disparité dans les précisions :
quelque soit la position du point dans I, I’erreur commise est assez homogéne.

Le point a est celui qui a la meilleure précision. Outre le fait que ce point fait parti des
points appris, le voisinage de a est un plan. La précision des points b et ¢ est moins bonne.
A la différence du point a, le voisinage de ces deux points n’est pas un plan. Comme on a
pu le voir précédemment, cela influence la précision obtenue pour les points appris. Cette
influence se retrouve aussi au niveau de l'interpolation. Comme on peut s’y attendre, la
précision obtenue pour des points hors de la densité des points du quadrillage, comme les
points d et e est moindre mais reste tout a fait suffisant pour notre application.

Les méthodes d’interpolation sont trés sensibles aux données servant de base au calcul
d’interpolation. Plus les données sont réparties de maniére dense dans tout l’espace, et
plus la méthode d’interpolation est précise. Ainsi, si I’on souhaite améliorer nos résultats,
il faut que les points du quadrillage soient en nombre suffisants et bien répartis. Pour cela,
on peut choisir, lors de la construction du quadrillage, de diminuer la distance entre deux
points afin d’augmenter le nombre de points et de rendre plus dense la quadrillage. Une
autre solution est d’agrémenter la scéne de maniére la plus naturelle possible pour amener
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FIGURE 3.8: Graphes représentant la précision de la méthode de calibrage a différents zooms dans
le cas de la caméra PTZ : en haut, les résultats en azimut et en bas les résultats en
site.
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FIGURE 3.9: Les croix représentent les points interpolés pour lesquels on va estimer la précision
globale de notre calibrage. Les points représentent les point du quadrillage qui ont
pu étre appris lors de la premiére étape du calibrage.

de I'information 1a ou il en manque : la figure 3.10 illustre cette possibilité. Dans certains
cas, le manque d’information est inhérent & la scéne : par exemple, pour une scéne en
extérieur (image de gauche de la figure 3.7), on ne pourra pas y remédier comme pour une
scene en intérieur.

3.4 Conclusion

Dans cette premiére partie, nous avons proposé une nouvelle solution de modélisation
optique et géométrique du systéme de vision hybride qui tend vers un dispositif automa-
tique et autonome. Cette modélisation donne accés directement & une relation entre un
déplacement en pixel dans une image et les paramétres angulaires a appliquer & la caméra
dynamique pour que celle-ci se centre sur la position d’intérét.

Une application immeédiate de notre méthode de calibrage est d’utiliser la paire de camé-
ras comme un systéme maitre-esclave. Cela consiste & désigner une position dans la caméra
statique et d’amener automatiquement la caméra dynamique sur cette zone d’intérét afin
d’obtenir une meilleure résolution, ponctuelle, de la scéne. La figure 3.11 illustre les images
que l’on peut obtenir avec ce systéme pour des environnements intérieurs et extérieurs. On
constate que la définition et la précision est suffisante pour envisager ’ajout d’'un module
de reconnaissance de geste et/ou d’identification de personne.

Maintenant que l’on sait commander la caméra dynamique ponctuellement et & zoom
constant, on peut envisager de mettre en place un systéme de suivi dynamique tel que la
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FIGURE 3.10: La premiére ligne représente la scéne observée par la caméra statique : un couloir.
La ligne du milieu représente l’estimation non paramétrique (méthode des fenétres
de Parzen) de la densité de probabilité des points d’intérét dans 1. La ligne du bas
montre la grille extraite de 15, plus les cercles sont importants et plus la densité de
probabilité est importante.
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FIGURE 3.11: Exemples d’images résultant de ’application directe de la méthode de calibrage en
intérieur (premiere ligne) et en extérieur (derniére ligne). La croiz dans les images
de la caméra statique (colonne de gauche) représente le position sur laquelle on
veut centrer la caméra dynamique. Les images obtenues avec la caméra dynamique
(colonne de droite) permet d’envisager des applications de reconnaissance.
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caméra dynamique suive en continu la personne en adaptant son zoom & la taille de la

cible.
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Deuxiéme partie

Suivi multi-caméras de personne
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Chapitre 4

Méthodes de suivi : Etat de ’art

Classiquement, les méthodes de suivi d’objet dans une séquence vidéo s’articulent autour
de diverses étapes : tout d’abord linitialisation de ’élément recherché (cible) par la défi-
nition d’'un modeéle de référence, puis la recherche automatique de la cible dans les images
suivantes du flux vidéo en cherchant I’élément candidat ayant la plus grande ressemblance
avec le modeéle de référence. Cette recherche peut s’interpréter comme la minimisation
d’une distance entre le modéle et la cible candidate représentant la dissimilarité entre le
modeéle et la cible. La notion de distance peut étre caractérisée au sens de la cohérence spa-
tiale de la trajectoire de 1’objet et de la similarité d’apparence visuelle entre ’observation
et le modeéle.

La contrainte spatiale de trajectoire s’exprime & travers la définition d’un modéle dyna-
mique a priori qui sert & orienter le suivi selon un type de mouvement donné. Les véhicules
se prétent par exemple assez bien a une modélisation dynamique, alors que les trajectoires
des personnes sont beaucoup plus difficiles & appréhender du fait de leur caractére plus
« aléatoire » (nombre important de degrés de liberté).

Dans le cas du suivi basé sur ’apparence visuelle, la définition du modéle d’apparence
est critique dans la mesure ou elle conditionne le type d’information que ’on doit recher-
cher dans I'image. Ce modéle doit décrire avec suffisamment de précision la cible pour
la discriminer des autres objets et du fond. En méme temps, il doit également étre ro-
buste aux variations d’apparence survenant lors du mouvement de la cible, ou dans des
cas de changements de point de vue ou d’illumination de la scéne. Typiquement, le suivi
de personnes est un cas particuliérement complexe du fait de la multitude d’attitudes et
de positions qu’elles peuvent prendre. La variabilité d’apparence des objets nécessite dans
certains cas une adaptation du modeéle au cours du temps. Cette mise & jour souléve une
problématique extrémement délicate puisqu’il n’est en général pas possible de déterminer
de maniére robuste le critére de décision de cette mise a jour.

Par ailleurs, la méthode de suivi doit pouvoir gérer les occultations partielles ou les
occultations totales temporaires.

Le suivi d’'un objet dans une séquence vidéo s’articule autour de trois choix essentiels :
une représentation de I'objet adaptée et suffisamment discriminante pour retrouver la cible
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dans la scéne, une méthode de détection de I'objet dans la scéne et une méthode de suivi.
Certains algorithmes combinent les approches de détection et de suivi d’objet.

Ces différents points vont étre abordés dans un état de ’art dédié aux méthodes pour
du suivi mono-caméra. La gestion de suivi de cible dans un contexte multi-caméras sera
traitée dans une deuxiéme partie.

4.1 Meéthodes de suivi d’objet mono-caméra

L’état de I’art proposé sur les méthodes de suivi dans le cas mono-caméra est limité
aux méthodes applicables & tout type d’objet. On n’abordera donc pas les méthodes qui
se basent sur des caractéristiques spécifiques & I'objet suivi comme des modéles d’objet
articulé adaptés au suivi de personne (figure 4.1(e), 4.1(f)). Cet état de l’art est basé sur
I'étude effectuée par Yilmaz et al. [111].

Dans un premier temps, on va présenter les diverses possibilités de représentation d’un
objet ainsi que les différentes primitives utilisées dans les algorithmes de suivi. Puis, on
détaillera les méthodes de détections et de suivi d’objets.

4.1.1 Représentation d’un objet et primitives visuelles associées

FIGURE 4.1: [llustration des différents types de représentation d’un objet [111] : (a) centre de
gravité, (b) ensemble de points, (c) rectangle englobant ’objet, (d) ellipse englobant
Dobjet, (e) et (f) modéles articulés, (g) points de contréle sur le contour d’un objet,
(h) contour de lobjet , (i) silhouette d’un objet.

Un objet peut étre représenté par sa forme et son apparence. Les différents types de
représentation de la forme d’un objet usuellement utilisés pour le suivi d’objet sont les
suivants :

o Points

Un objet peut étre représenté par un point, classiquement son centre de gravité (figure
4.1(a)), ou par un ensemble de points (figure 4.1(b)) [104]. En général, la représentation
d’un objet par un point est approprié au suivi d’objet de petite taille dans une image.
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o Formes géométriques simples
La forme d'un objet peut étre représentée par une forme géométrique simple (figure
4.1(c), 4.1(d)) comme un rectangle ou une ellipse [26]. Avec ce type de représentation,
le mouvement de ’objet est habituellement modélisé par une translation, une trans-
formation affine ou projective (homographie). Bien que cette modélisation soit plus
appropriée pour représenter des objets rigides simples, elle est aussi utilisée pour le
suivi d’objets non rigides.

o Contour d’un objet
L’objet peut étre représenté par un contour qui définit les frontiéres de I'objet [110].
Ce type de représentation est utilisé dans le cas de suivi d’objets non rigides complexes.

L’objet peut aussi étre caractérisé par son apparence, c’est-a-dire par un vecteur conte-
nant des primitives visuelles issues des images le caractérisant. Les primitives usuellement
utilisées sont :

o La couleur : L’espace colorimétrique RGB est 'espace le plus utilisé en traitement
d’image. Ce type de primitive est trés sensible au changement d’illumination de la scéne
et aux propriétés de réflexion des objets. D’autres systémes permettent de représenter
la couleur tels que le systéme XYZ obtenu par transformation linéaire de I’espace RGB
ou I'espace de couleur représenté par la teinte et la luminosité (appelé HSV en anglais),
le plus intuitif par rapport a la vision humaine. Cet espace présente 'avantage d’étre
invariant aux conditions d’illumination a condition que la saturation et la luminosité
ne soient pas trop faibles [47].

¢ Le gradient : Comparé aux primitives couleurs, les primitives liés aux bords (edge en
anglais) sont moins sensibles aux changements d’illuminations. Ce type de primitive
est généralement associé & une représentation de ’objet par ses contours. Une étude
proposant une évaluation d’algorithmes de détection de bords est proposé par Bowyer
et al. [15].

o Le mouvement : La technique du flot optique représente un champ dense de vecteurs
de déplacement caractérisant la translation de chaque pixel dans une région de 'image.
C’est pourquoi cette primitive est généralement associée a des méthodes de segmenta-
tion et de suivi basé sur le mouvement. Les différentes approches liées au flot optique
sont décrites plus en détail dans les publications de Barron [4], Beauchemin et al. [6]
et Mitiche et al. [T1].

o La texture : C’est une mesure de la variation d’intensité d’une surface caractérisant
ses propriétés telles que sa régularité et sa granularité ce qui nécessite la définition
d’un descripteur. De méme que les bords, la texture est peu sensible au changement
d’illumination. De nombreux descripteurs de texture existent : entre autre, les matrices
de cooccurrence de niveau de gris de Haralick [40] calculées sur la base de ’énergie,
I’entropie, I’homogénéité, la corrélation et la variance et les méthodes basées sur les
ondelettes [66].

Parmi toutes ces primitives, la primitive couleur est celle qui est le plus souvent utilisée

dans les algorithmes de suivi.

L’apparence peut étre représentée par l’estimation d’une densité de probabilité : pa-
ramétrique sous la forme d’une gaussienne ou d’une mixture de gaussiennes ou non-
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paramétrique, basée sur les fenétres de Parzen ou un histogramme. Les primitives utilisées
pour estimer la densité de probabilité peuvent étre calculées a partir de régions spécifiques
de I'image définies par la forme de 1'objet (intérieur d’une région délimitée par une ellipse
ou les contours de 1'objet).

Les modéles actifs d’apparence modélisent a la fois la forme et ’apparence de 1’objet.
Généralement, la forme est définie par un jeu de points caractéristiques se situant sur le
contour de l'objet et & l'intérieur : dans le cas d’un visage, les points pourront se situer
sur le pourtour du visage, les yeux et la bouche. Pour chacun de ces points, un vecteur
d’apparence lui est associé se basant sur la couleur, la texture ou 'amplitude du gradient.
Ce type de représentation nécessite une phase d’apprentissage sur une base de données
caractérisant 'objet.

Un objet peut aussi étre modélisé par plusieurs vues. Une approche pour représenter
ces différentes vues consiste & générer un sous-espace & partir d’'une vue donnée. Ceci
peut étre fait avec une analyse en composante principale ou une analyse en composante
indépendante. Une autre approche consiste & apprendre les différentes vues de I'objet grace
a une méthode de classification [78].

4.1.2 Deétection d’objets

Une approche courante pour la détection d’objet est d’utiliser I'information venant d’une
seule image : approche statique. Cependant, certaines méthodes se basent sur une infor-
mation temporelle calculée & partir d’une séquence d’images afin de réduire les fausses
détections. On parle dans ce cas d’approche dynamique. Les méthodes les plus populaires
de détection d’objet peuvent se classer en quatre catégories : détection de points d’intérét
dans une image, détection de zones homogénes par une segmentation de 'image, détection
de zones en mouvement par une modélisation du fond ou détection utilisant des méthodes
de classification.

Détection de points dans une image

Les méthodes de détection de points dans I'image listent des points caractéristiques de
I'image ayant une texture riche dans le voisinage de ces points. Ce type de méthodes est
depuis longtemps utilisé dans le contexte du mouvement, de la stéréo et du suivi. La qualité
d’un point d’intérét dépend notamment de son invariance aux changements d’illumination.
Dans la littérature, les méthodes les plus usuelles de détection de points d’intérét sont
le détecteur de point de Harris [41], le détecteur KLT [93] et le détecteur SIFT [63]. La
figure 4.2 montrent les résultats de détection obtenus avec ces trois méthodes. Pour une
étude comparative des méthodes de détections de points d’intérét, on peut se reporter a
I’étude de Mikolajczyk et Schmid [70]. Une fois la détection effectuée, une étape de mise
en correspondance est effectuée afin d’apparier les points d’une image & ’autre dans un
but de suivi d’objet.
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FIGURE 4.2: Illustration de détecteur de points d’intérét [111] : (a) Harris, (b) KLT, (c) SIFT.

Détection d’objet basée sur la segmentation de ’image

Le but des algorithmes de segmentation d’image est de partitionner I'image en régions
perceptuellement similaires (figure 4.3). Les techniques récentes de détections d’objets ba-
sées sur la segmentation d’image utilisées pour le suivi d’objets sont les suivantes : seg-
mentation basée sur la méthode du Mean-Shift de Comaniciu et Meer |25], segmentation
utilisant les Graph-Cuts comme Shi et al. [92] et segmentation fondée sur les contours
actifs.

La segmentation d’image utilisant ’approche du Mean-Shift se base sur l’estimation
d’une densité & noyau dont la taille doit étre définie préalablement. C’est une méthode
itérative de montée de gradient convergeant vers le mode, c’est-a-dire le maximum local,
de la densité d’un nuage de points. Comaniciu et Meer se placent a la fois dans le domaine
spatial et colorimétrique. Cette méthode a ’avantage de ne reposer sur aucun a priori sur
la distribution des intensités des pixels. Par contre, elle a tendance a générer un grand
nombre de régions (figure 4.3(b)).

La méthode de segmentation par Graph-Cuts consiste a agréger les points les plus
« proches » entre eux en se basant, par exemple, sur des primitives couleurs ou de mou-
vement. Cette approche descendante établit pour cela une matrice d’adjacence décrivant
la similarité (poids) entre chacun des pixels (noeuds). On partitionne ensuite le graphe a
l’aide d’un certain critére. La figure 4.3(c) montre la segmentation obtenue avec ce type
de méthode.

Dans un contexte de contour actif, on suppose connu le type de I'objet recherché et
donc la représentation de son contour. La segmentation est achevée lorsque un contour
fermé devant représenter la frontiére de ’objet englobe au plus proche la région définie par
I’objet.

La détection d’objets par segmentation d’image fait partie des approches statique. L’uti-
lisation de ce type de méthodes pour du suivi d’objets est possible en rajoutant la dimen-
sion temporelle en utilisant des contraintes issues des résultats de détection des images
précédentes.
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FIGURE 4.3: lllustration de détection de zone par segmentation de l’image (a) [111] : (b) segmen-
tation basée sur la méthode du Mean-Shift, (c) segmentation utilisant les Graph-
Cluts.

Détection d’objet basée sur une modélisation du fond

La détection d’objet peut se faire en construisant une représentation de la scéne, clas-
siquement appelée modéle de fond, puis en cherchant les variations entre le modéle et les
nouvelles images de la scéne. Toute détection de variation par rapport au modele de fond
représente un objet en mouvement. La difficulté de cette tache est trés variable selon les
conditions d’acquisition et du contenu de la scéne notamment due aux variations d’illu-
mination : mouvement des nuages, de la végétation, les ombres, etc. Pour de plus amples
détails sur les différentes méthodes existantes et notamment sur leurs performances, on
peut se reporter aux études proposées par Piccardi [82] et Porikli [83].

Les méthodes de détection de mouvement basées sur la différence d’image entre des
images consécutives sont étudiées depuis les années soixante-dix [51]. La méthode consiste
a considérer, qu’a chaque instant ¢, 'image a 'instant ¢ — 1 représente 'arriére-plan de la
scéne et que les zones en mouvement sont celles qui ont changé d’apparence entre ¢t — 1 et
t. La détection de mouvement est donc obtenue par dérivation temporelle d’une séquence
d’images. La dérivée est trés rapide a calculer mais elle est également trés instable du fait
de sa sensibilité a tout type de bruit. De plus, seul le passé immédiat est pris en compte :
les mouvements lents ou saccadés sont mal détectés. Pour illustrer cette méthode, on
peut citer les travaux de Lipton et al. [61]. Aprés avoir effectué la différence entre deux
images consécutives, ils appliquent un seuil afin de déterminer les zones ou il y a eu des
changements dans la scéne. Aprés une analyse en composantes connexes, ils classifient les
zones extraites en régions de mouvement ou non.

Les méthodes dites de soustractions de fond consistent & construire un modéle de fond de
la scéne puis & appliquer une fonction de décision sur chaque nouvelle trame afin de décider,
pour chaque pixel, si celui-ci appartient & ’arriére-plan de la scéne ou a un objet mobile.
Ce type de méthodes est devenu trés populaire avec les travaux de Wren et al. [108]. Afin
d’apprendre graduellement les variations dans le temps de la scéne, ils proposent de modé-
liser la couleur de chacun des pixels de I’arriére-plan par une gaussienne. Les paramétres de
moyenne et de variance sont appris a partir des observations couleur effectuées sur plusieurs
images consécutives. Ensuite, pour toute nouvelle image, la ressemblance couleur entre le
modeéle et les pixels de 'image est calculée. Si un pixel est trop différent, il est marqué
comme ne faisant pas parti du fond. Cependant, la modélisation par une unique gaussienne
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est insuffisante pour modéliser des variations répétitives de couleur dues, par exemple, &
Pombre ou au reflet. Pour pallier & ce probléme, Stauffer et Grimson [96] proposent de
modéliser chaque pixel par un mélange de gaussiennes. Dans cette méthode, pour chaque
pixel de I'image courante, on compare la couleur du pixel & chaque gaussienne du modéele
jusqu’a ce qu’une correspondance soit trouvée ou non. Si une correspondance est trouvée,
la gaussienne est mise & jour sinon une nouvelle gaussienne est créée avec la moyenne du
pixel observé et une valeur initiale pour la variance.

Outre 'utilisation de 'information couleur, une autre approche est d’incorporer, en plus,
une information spatiale de la scéne par région. Elgammal et al. [31] proposent une méthode
de soustraction de fond non-paramétrique utilisant ’estimation de densité des fenétres de
Parzen pour représenter le fond. Dans 'image courante, un pixel est comparé par rapport
au modeéle de fond mais aussi par rapport & ses plus proches voisins. Avec 'algorithme
« WallFlower », Toyama et al. [102] proposent de traiter la soustraction de fond a trois
niveaux : pixel, région et image. Chen et al. [23] proposent de traiter l'image par blocs de
pixels afin d’améliorer le temps de calcul de la méthode. Ce type d’approche a ’avantage
d’étre moins sensible aux mouvements locaux et plus & méme de traiter les cas ot 'arriére
plan est non-stationnaire.

Une autre approche alternative est de représenter les variations d’intensité d’un pixel
dans une séquence d’images comme étant un état discret correspondant a des événements
dans la scéne. Par exemple, lors d’un suivi de voiture, un pixel peut appartenir soit a
Parriére-plan, soit & une zone en mouvement, soit a de 'ombre. Rittscher et al. [89] utilisent
les modéles de Markov cachés pour classifier de petits blocs de 'image en I'un des trois
états cités précédemment. Stenger et al. [98] utilisent aussi les modeles de Markov cachés
pour détecter si une lumiére est allumée ou non dans une piéce.

Plus récemment, Porikli et Tuzel [85] proposent de modéliser le fond par un appren-
tissage bayésien récursif en estimant non seulement la moyenne et la variance, mais aussi
la distribution de probabilité de la moyenne et de la covariance de chaque modéle. Cet
apprentissage préserve la multimodalité du fond et, en outre, il est capable d’estimer le
nombre de niveaux nécessaires pour représenter chaque pixel.

La plupart des méthodes de soustraction de fond ont été développées dans le cas de
caméras statiques. Ces méthodes peuvent étre appliquées a des vidéos acquises par des
caméras dynamiques pour de petits déplacements entre les images successives et dans
I’hypotheése ou la scéne est plane. Dans le cas de caméras ayant un mouvement de rotation
pure, la modélisation de la scéne peut se faire en créant un panoramique de la scéne
en acquérant des images successives durant la rotation de la caméra [94]. Les matrices
d’homographie peuvent étre utilisées pour décrire les transformations entre les différentes
images.

Détection d’objet basée sur une reconnaissance de forme

Les systémes de détection d’objet peuvent aussi s’appuyer sur des techniques de recon-
naissance de forme. Le principal intérét de ces techniques est qu’elles sont efficientes avec
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des caméras mobiles, des objets fixes. De plus, elles permettent de séparer les objets d’inté-
rét et différencier différentes classes d’objet (personne, véhicule, bagage, etc). Ces méthodes
de détection reposent sur 'apprentissage automatique de différentes vues de ’objet a par-
tir d’exemples positifs (images d’une personne) et négatifs (images ne représentant pas de
personne). Cela revient a classifier les détections selon un certain nombre de labels : par
exemple, un label personne ou autre objet, personne assise, debout, couchée, etc.

La sélection des primitives joue ici un role important dans les performances de la clas-
sification car c’est elles qui vont permettre de distinguer une classe d’objet d’une autre.
En plus des primitives évoquées précédemment, on trouve aussi, comme type de primitives
utilisées, la surface d’un objet, son orientation, son apparence sous la forme d’une fonction
de densité comme un histogramme. Une fois que le choix des primitives est effectué, les di-
verses apparences de 'objet sont apprises par une méthode d’apprentissage supervisée. Ces
approches incluent les réseaux de neurones [90], 'adaptative boosting de Viola et al. [106],
les arbres de décision [38] et les Support Vector Machine [78].

4.1.3 Meéthodes de suivi d’objets

Le but du suivi d’objet est de générer la trajectoire de 'objet a tout instant en localisant
sa position pour chaque image de la vidéo. Les taches de détection et d’établissement de
correspondance image & image peuvent se faire séparément ou en méme temps. Dans le
premier cas, pour chaque image de la vidéo, la position moyenne des objets est estimée par
une méthode de détection puis la méthode de suivi permet de faire ’association temporelle.
Dans le second cas, le positionnement et la correspondance d’une image a l'autre sont
estimés conjointement par une mise a jour itérative de la position et de 'information du
voisinage de l'objet & chaque image.

Deux types d’approches pour associer temporellement les détections sont utilisés : une
approche déterministe ou une approche probabiliste. Nous allons développer ces différentes
possibilités.

Approche déterministe

L’espace de recherche le plus simple est l'image entiére (recherche exhaustive). Une telle
recherche est trés cotiteuse en temps de calcul. De plus, aucune cohérence au niveau des
cibles n’est garantie et 'algorithme de suivi peut sans distinction s’accrocher sur n’importe
quel maximum local du critére de similarité.

Dans certains cas, la recherche exhaustive peut cependant étre implémentée de maniére
trés efficace grace aux images intégrales [105] [84]. Cette technique est adaptée aux situa-
tions ou I’évaluation du critére dans une fenétre rectangulaire implique une somme sur tous
les pixels de la région d’intérét. Ainsi, en pré-calculant cette somme pour tous les pixels de
I'image (intégrale du premier pixel de l'image au pixel courant), on peut calculer la valeur
du critére dans une fenétre donnée en quatre opérations arithmétiques. [86] propose une
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méthode de suivi par recherche exhaustive, basée sur les matrices de covariances stockées
dans des images intégrale approchant le temps réel.

Afin d’accélérer le traitement, la recherche peut se faire dans un voisinage de la position
de la cible a l'instant précédent. La recherche d’association entre deux images consécutives
peut étre vue comme un probléme d’optimisation combinatoire répondant & une certaine
combinaison de contraintes. Ces contraintes sont liées notamment aux points suivants :

— Proximité. On suppose que la position de 1'objet ne change pas notablement d’une

image a l'autre.

— Vitesse mazximale. Elle limite la zone de recherche d’association & un voisinage circu-
laire autour de 'objet.

Petit changement de vitesse. Cela suppose que la direction et la vitesse de 1’objet ne

peuvent pas changer radicalement.

— Mouvement similaire. On impose que, dans un petit voisinage de l'objet, la vitesse
soit similaire & celle de ’objet. Cette contrainte convient particuliérement dans le cas
d’objet caractérisé par une multitude de points.

Une autre approche consiste a guider la recherche selon 1’optimisation d’une fonction
de cotit. La position de la cible est alors déplacée vers un optimum de cette fonction.
Un exemple trés populaire de ce type d’approche est le suivi basé sur le Mean-Shift [25].
L’algorithme de suivi proposé par Comaniciu et al. [26] consiste & optimiser le coefficient de
Bhattacharya calculé entre ’histogramme couleur de référence et ’histogramme de la cible
candidate & linstant ¢ en utilisant un noyau pour pondérer les données. Cette méthode
est relativement efficace : le maximum est atteint le plus souvent en quelques itérations
seulement. Cependant, le principal probléme de cette méthode est le risque de tomber dans
des maxima locaux.

Approche probabiliste

Les mesures obtenues a partir des capteurs contiennent inévitablement du bruit. Les
méthodes basées sur des associations statistiques résolvent le probléme de suivi en prenant
en compte les mesures et le modéle d’erreur durant l'estimation de 1’état de l'objet.

Le probléme de suivi d’un objet dans une image peut étre formulé de facon probabiliste a
I’aide de modeéles dynamiques. Ces méthodes se composent classiquement de deux proces-
sus : un processus d’état X a valeurs dans R™, modélisant les propriétés de ’objet telles que
la positon, la vitesse et I’accélération et un processus de mesure (ou encore d’observation)
Z a valeurs dans RP.

On note zy, le vecteur d’état a 'instant k. L’équation d’évolution de x, s’écrit de maniére
générale de la facon suivante :

= fr (Tp—1,0k-1) (4.1)

ou fi est une fonction éventuellement non-linéaire et vg_1 est un bruit blanc indépendant
des états passés et présents.
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Le vecteur d’état zj est estimé & partir d’observations zj régi par la loi suivante :

2e = hy (g, wi) (4.2)

ou hy représente une fonction d’observation éventuellement non-linéaire et wy, est un bruit
blanc indépendant des états passés et présents. Les observations z; sont indépendantes
entre elles conditionnellement & 1’état caché xy.

On peut considérer ce modéle comme un modeéle de Markov caché ou les états cachés
{1} forment une chaine de Markov et les observations {zj} vérifient I’hypothése de canal
sans meémoire, illustrée par la figure 4.4. Le probléme de filtrage consiste alors & estimer
le vecteur aléatoire xy a l'instant & connaissant une suite d’observations z1.x = (21, ..., 2k )-
D’un point de vue formel, il s’agit d’estimer la densité de probabilité a posteriori p(xg|z1.x).

Z, Z, 2y %
L fy
X X, X X

1 2 k-1 k

FIGURE 4.4: Graphe de dépendance de la chaine de Markov caché constituée par les processus xy,
et zp.

Une solution théorique optimale est fournie par un filtre Bayésien récursif qui déter-
mine p(xg|z1.x) en deux étapes : une étape de prédiction et une étape de mise a jour [1].
L’équation de prédiction relie la densité de probabilité a priori p(zy|z1.,—1) et la densité
de probabilité a posteriori p(zg_1|2z1.5—1) & U'instant précédent :

p(xklz16-1) = /P($k|$k1)p(9€k1!21:k1)d9€k1 (4.3)

A Tinstant courant, une nouvelle mesure zj, est disponible. Cette mesure permet, durant
létape de mise a jour, de corriger la densité de probabilité prédite p(xy|z1.5,—1) selon la
régle de Bayes afin d’obtenir la densité de probabilité a posteriori p(xg|z1.k) :

p(z|zr)p(Tr]21:0-1)
p(2k|21:6-1)

p(zk|z1k) = (4.4)

Dans le cas d’un suivi mono-cible, si les fonctions fi et hy sont linéaires et les bruits
v et wy gaussiens, la solution optimale est donnée par le filtre de Kalman [17]. Dans le
cas général, c’est-a-dire lorsque les variables ne suivent pas une distribution gaussienne, les
filtres a particules [99] permettent de passer outre cette limitation.

Si 'on suit plusieurs objets avec des méthodes de suivi mono-cible tel que le filtre de
Kalman ou les filtres particulaires, le probléme d’association des mesures avec un objet en
particulier va se poser. La méthode la plus simple est d’utiliser I’approche du plus proche
voisin. Cependant, si un objet est trés proche d’un autre objet, la correspondance peut étre
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incorrecte ce qui peut empécher le filtre de converger. Plusieurs techniques statistiques
d’association existent pour résoudre ce probléme. Une étude détaillée de ces techniques
peut étre trouvée dans le livre de Bar-Shalom et Fortmann [2] ou dans I’étude menée par
Cox [28]. Le filtre probabiliste & association de données (JPDAF en anglais) et le filtre &
hypothéses multiples (MHT en anglais) sont les techniques usuellement utilisées.

4.2 Suivi d’objet multi-caméras

Le suivi d’objet dans un réseau de caméras est une extension du cas mono-caméra. Il
contient intrinséquement un suivi d’objet dans chaque caméra ou l'on retrouve les tech-
niques décrites dans la partie précédente.

L’utilisation d’un réseau de caméras répond a deux besoins. Tout d’abord, ’augmenta-
tion du nombre de caméras permet I'utilisation de 'information de profondeur grace a la
triangulation des données afin de résoudre des problémes d’occultation ([33], [56]). Ensuite,
a la différence des systémes mono-caméra limités par un champ de vue fini, les systémes de
surveillance composés de plusieurs caméras peuvent contrdler de vastes zones. Dans ce cas,
la plus grande difficulté est d’établir les correspondances pour une cible donnée entre les
différentes vues et d’intégrer les informations venant des différentes caméras pour obtenir
un suivi robuste face aux occultations sur ’ensemble de la scéne observée.

Dans les paragraphes qui vont suivre, on va aborder plus en détail la complexité du
passage de l'objet d’'une caméra & une autre dans le cas ou les caméras ont un champ
de vue joint et dans le cas plus difficile ou les champs de vue sont disjoints. Ensuite, on
s’intéressera aux méthodes d’intégration des informations venant des algorithmes de suivi
de chaque caméra : on parlera dans ce cas de fusion de données.

4.2.1 Suivi d’un objet du champ de vue d’une caméra a P’autre
Champ joint

Dans cette catégorie, une premiére classe d’approche suppose que ’objet est vu en perma-
nence par plusieurs caméras calibrées. Il est alors possible de trianguler les différents points
de vue et donc de réaliser un suivi 3D. Ainsi, Chang et Gong [21] combinent contraintes
géométriques et modéles d’apparence pour gérer le suivi multi-cibles dans un systéme a
deux cameéras. Dans [11], les objets sont détectés par une soustraction de fond dans chaque
image et mis en correspondance grace aux contraintes géométriques (épipolaire). Le filtre
de Kalman est rendu linéaire par I'optimisation des parameétres 3D.

Une seconde catégorie de systéme concerne les réseaux de caméras ayant pour but de
couvrir une large superficie avec un minimum de caméras. Dés lors le champ commun entre
les caméras se réduit aux transitions en bordure de champ. Le challenge est alors de gérer
les transitions entre les champs de vue des caméras. Pour intégrer la connaissance de ces
transitions, une étape de calibrage est nécessaire. Ce calibrage peut étre fait hors-ligne a
I’aide de mire ou par apprentissage en début de processus en analysant les trajectoires des
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objets présents dans le champ des caméras. Ainsi, dans [55], les auteurs ne réalisent pas
de calibrage fort de leurs caméras. Seules les lignes apprises a partir de quelques mises en
correspondance délimitent les zones communes entre caméras. Dans [75], Nam et al. dé-
crivent le réseau de caméras par un graphe non orienté dont les arcs sont les probabilités de
transitions inter-caméras. Ces probabilités sont estimées & partir de résultats de suivi. Ce
type d’approche suppose que dans la phase d’apprentissage toutes les transitions possibles
soient effectuées une fois, ce qui reste hypothétique dans les réseaux complexes.

Dans [19], Cai et Aggarwal effectuent le suivi d’objet dans une seule vue tant que le
sujet n’est vu que par une seule caméra. Lorsque le systéme détecte la cible dans une
seconde caméra, le systéme exploite les différentes vues de la cible & travers une mise
en correspondance exploitant la géomeétrie épipolaire entre images. Le systéme rebascule
automatiquement en suivi mono-caméra lorsque 1'objet occupe un champ suffisant dans
une caméra afin de réduire le coiit de calcul.

Champ disjoint

Dans le cas ou les champs entre les différentes caméras sont disjoints, la problématique de
suivi devient quasiment un probléme pur de reconnaissance d’objet du fait du relachement
des contraintes spatiales. En effet, n’ayant plus de continuité d’une image a I'autre, il faut
arriver & retrouver exactement le méme objet dans une nouvelle configuration de la scéne
par rapport & l'instant précédent.

La plupart des travaux sur ce sujet consistent & créer des dépendances entre caméras
pour passer d’'une caméra & une autre. Des solutions sont proposées pour calibrer auto-
matiquement un réseau de caméras & champ disjoint & partir d'une mesure statistique des
dépendances entre cameéras (|36], [L00]). Deux caméras sont considérées comme connec-
tées si un objet sortant du champ de vue d’une caméra est vu entrant dans 'autre. Cette
dépendance est caractérisée par la distribution de transformation d’observations telle que
le temps de passage ou la couleur. Madden et al. [65] modélisent chaque cible par un
descripteur couleur (basé sur les K-Means) permettant de réaliser les mises en correspon-
dance entre caméras. Ces approches restent trés dépendantes des dimensions des zones non
couvertes. La combinatoire peut devenir difficile a gérer si le nombre d’objets augmente
ou si la topologie du réseau devient complexe. Dans [74], une solution est proposée pour
suivre des véhicules dans un réseau de caméras non joint. L’association des données est
réalisée a partir d’un critére de raisonnement temporel et d’'un critére d’apparence visuelle
de chaque objet (dimension et couleur). Les contraintes temporelles intégrent un modéle
d’accélération des véhicules mis & jour en fonction des conditions du trafic.

4.2.2 Fusion de données hétérogénes

Selon l'étude de Luo et al. |64], les méthodes de fusion de données hétérogénes sont
classifiées comme suit :
o Méthodes basées sur l’estimation
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La moyenne pondérée des informations redondantes provenant du groupe de capteurs
est une méthode simple et intuitive de fusion de données. Bien que cette méthode
permette de traiter en temps-réel des données bas-niveau, le filtre de Kalman est
largement préféré car les résultats d’estimation de données fusionnées sont optimaux
au sens statistique dans le cas d’'une modélisation linéaire du systéme et gaussienne
de Derreur. Dans le cas d’une modélisation non-linéaire, les filtres a particules sont
utilisés.

o Méthodes de classification
Les méthodes de classification en cluster sont un puissant outil, qui s’appuient trois
types d’approches. Les méthodes hiérarchiques d’agglomération s’appuient sur la cons-
truction d’une classe pour chaque mesure et fusionnent les classes selon une mesure
de distance jusqu’a ce que soit atteint un nombre prédéfini de classes ou que la dis-
tance soit trop importante entre deux classes. Les méthodes hiérarchiques de division
commencent avec une seule classe qui est ensuite divisée en deux ou plusieurs classes
selon une mesure de distance jusqu’a ce que soit atteint un nombre prédéfini de classes
ou que la distance maximale soit atteinte entre deux classes. Les méthodes de par-
titionnement itératives fonctionnent sur un nombre fixe de classes. Les mesures sont
distribuées de maniére aléatoire sur le groupe de classes. Celles-ci sont ajustées jusqu’a
ce que la moyenne de chaque classe a l'intérieur de la distance soit minimale.

o Méthodes d’inférence
Les méthodes d’inférence bayésienne permettent de représenter l'information sous la
forme de densité de probabilité selon les régles de la théorie probabiliste. On obtient
ainsi une relation entre la probabilité a priori d’une hypothése, la probabilité condi-
tionnelle d’une observation donnant une hypothése et la probabilité a posteriori de
I’hypothése. Ces modéles sont néanmoins assez limités lorsque des opinions conflic-
tuelles doivent étre fusionnées ou lorsque l'information a priori est inconnue dans le
cas de la théorie de Bayes.
Les modeéles basés sur la théorie de 'évidence [30] sont adaptés pour la prise en compte
de l'incertain et de 'imprécision. Dans la théorie de Dempster-Shafer, & partir d’une
structure de croyance, il est possible de définir la crédibilité et la plausibilité de chaque
proposition, qui sont ’expression respective de la borne inférieure et supérieure de la
probabilité de cette proposition. Une structure de croyance correspond donc & une
distribution d’intervalles de probabilités. La crédibilité mesure a quel point les infor-
mations données par une source soutiennent la proposition. La plausibilité mesure a
quel point les informations de données par une source ne contredisent pas la proposi-
tion.

o Méthodes d’intelligence artificielle
Un réseau de neurones est un modéle de calcul dont la conception est trés schématique-
ment inspirée du fonctionnement de vrais neurones. Les réseaux de neurones, en tant
que systéme capable d’apprendre, mettent en ceuvre le principe de I'induction, c’est-a-
dire 'apprentissage par 'expérience. Par confrontation avec des situations ponctuelles,
ils inférent un systéme de décision intégré dont le caractére générique est fonction du
nombre de cas d’apprentissages rencontrés et de leur complexité par rapport & la
complexité du probléme a résoudre.
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La logique floue (fuzzy logic, en anglais) est un ensemble de théories mathématiques
qui traite de la représentation et de la manipulation de connaissances imparfaites
(imprécises, incertaines voire incomplétes). Dans la théorie classique des ensembles,
un élément d’'un ensemble de référence peut, soit ne pas appartenir (0), soit appartenir
(1) & un sous-ensemble. L’appartenance est donc pensée de maniére binaire. La théorie
des sous-ensembles flous assouplit cette notion d’appartenance en la relativisant, en
la définissant par un nombre réel (appelé niveau d’appartenance) allant de 0 (pas du
tout) & 1 (absolument).

Dans la littérature concernant le suivi de personne, les méthodes basées sur ’estimation
sont les plus utilisées pour fusionner des données venant de sources différentes (algorithme
et/ou capteur). En effet, en pratique, plusieurs facteurs contribuent a amener de 'incerti-
tude sur la position et la configuration exactes de I’objet a suivre. Ceci inclut les bruits des
observations, une modélisation inexacte, les faux positifs, les fluctuations dans les condi-
tions environnementales. Ce type de méthode permet de suivre des objets divers de fagon
robuste malgré des changements majeurs et rapide de pose et d’illumination. Afin d’illustrer
ces propos, on va présenter quelques travaux de suivi basé sur des méthodes probabilistes
soit pour faire du suivi mono-capteur multi-critéres soit pour faire du suivi multi-capteurs
multi-critéres.

Suivi mono-capteur multi-critéres

Le filtrage particulaire consiste en une approximation séquentielle de type Monte Carlo a
base d’échantillonnage pondéré d’une part (étape de « propagation » des échantillons pré-
cédents selon une fonction d’importance et pondération), et de ré-échantillonnage d’autre
part. Si tous les ingrédients sont anciens, leur combinaison effective pour résoudre les pro-
blémes de filtrage non linéaire est récente ([48], [57]). Dans les approches particulaires,
I’échantillonnage, dit « d’importance », est une maniére de diriger la recherche en combi-
nant une information de prédiction fondée sur la position précédente de 1’objet et sur le
mouvement avec une connaissance supplémentaire qui peut étre disponible & partir des cap-
teurs. L’échantillonnage d’importance s’applique lorsqu’une connaissance supplémentaire
est disponible sous la forme d’une fonction d’importance qui décrit les parties de ’espace
d’état qui contiennent le plus d’informations sur la distribution de probabilité a posteriori.
L’idée est de concentrer les particules dans ces zones de l'espace d’état en les générant
a partir de la fonction d’importance. Cette technique évite de générer des échantillons de
faible poids qui sont éliminés dans I’étape de ré-échantillonnage. Plusieurs travaux utilisant
cette caractéristique des filtres & particules vont étre présentés.

Dans [49], 'application concerne le suivi de main. Isard et Blake disposent d’images
d’apprentissage de mains & partir desquelles ils expriment la probabilité pour un pixel
donné d’étre de la couleur de la peau. Ils effectuent alors une segmentation au sens de la
couleur en repérant les régions de la couleur de la peau. Cette connaissance est utilisée pour
construire la fonction d’importance qui guide, ensuite, la recherche de la cible « mains » vers
les régions de couleur de la peau. Leur densité de probabilité s’écrit comme un mélange
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pondéré de gaussiennes. Ainsi, les auteurs obtiennent un suivi efficace méme lorsque la
main effectue un mouvement rapide. En effet, en cas de mouvement soudain qui n’est pas
prédit par le modéle dynamique, la segmentation détecte la nouvelle position de la main et
des particules du filtre particulaire sont générées aux alentours de cette position permettant
le suivi de mouvement. L’introduction de la segmentation couleur dans I’échantillonnage
d’importance offre, par ailleurs, la possibilité de réinitialiser le suivi en cas de perte de la
cible. Ainsi, en utilisant des sources complémentaires, les auteurs parviennent & un suivi
robuste.

Afin de suivre plusieurs joueurs de hockey, Okuma et al. [76] utilisent une fonction
d’importance fondée sur un module de détection des joueurs de hockey. La distribution
de proposition est construite & parti d’un mélange qui intégre, d’une part, I'information
des modeéles dynamiques de chaque joueur, et, d’autre part, les hypothéses de détection
des joueurs générés par un module de type Adaboost. Ce mélange permet non seulement
de counserver la trace de chaque joueur grace au modéle dynamique mais aussi de détecter
rapidement les joueurs entrant dans la scéne au moyen d’Adaboost [106] et d’initialiser
automatiquement le suivi pour ces nouveaux objets.

Dans [18], Bullock et Zelek proposent d’utiliser la complémentarité d’informations de
mouvement et de couleur. Comme les algorithmes perdent leur cible pendant les périodes
de mouvement et d’occultations, ils intégrent 'information de mouvement dans la fonction
d’échantillonnage d’importance pour retrouver la cible qui correspond effectivement & une
zone de mouvement. L’approche de suivi se focalise finalement sur la bonne région grace a
I'information de couleur.

Dans [8], Bichot et al. proposent, dans la cadre d’une application de reconnaissance de
poissons , d’exploiter le résultat d’une segmentation par étude du mouvement afin d’ameé-
liorer le suivi par filtrage particulaire. Les hypothéses du filtre & particules correspondent
aux régions dont le mouvement est similaire au déplacement de la cible & 'instant pré-
cédent. Ensuite, aprés avoir identifié la région de mouvement correspondant a la cible,
ils apprennent le modeéle de la cible qui est intégré comme référence lors de la prochaine
itération du suivi. Ils montrent qu’ainsi les performances du suivi d’objets non-rigides et
animés de mouvements complexes dans un milieu perturbé sont améliorées par rapport a
I'utilisation d’un filtre Boostrap conventionnel.

Suivi multi-capteurs multi-critéres

Dans [54], Kang et al. proposent une nouvelle approche pour intégrer des informations
venant & la fois de caméras statiques et de caméras dynamiques. Celle-ci consiste & traiter
les trajectoires observées par chaque caméra avec un filtre de Kalman. Le suivi de personnes
est basé sur deux modélisations : une modélisation de ’apparence et une modélisation du
mouvement. Le résultat final du suivi, & chaque instant, est le maximum de la probabi-
lité jointe basé, entre autre, sur le résultat du filtre de Kalman appliqué & I'information
d’apparence d’une part, et a 'information de mouvement d’autre part :

Ptotal (Xt) = Papparence (Xt)Pmouvement (Xt)Ptotal(thl)- (45)

69



CHAP. 4 : METHODES DE SUIVI : ETAT DE L’ART

Cette approche leur permet d’obtenir un suivi plus précis et plus robuste aux occultations
et détections incomplétes.

Dans [109], Yao et al. utilisent un systéme de vision basé sur une caméra omnidirection-
nelle et une caméra Pan-Tilt-Zoom. Afin de faire un suivi basé sur la coopération des deux
cameéras, ils proposent de fusionner les données venant de chaque caméra grace a des filtres
de Kalman distribués. L’objectif de la coopération est donc d’obtenir une estimation du
vecteur d’état a un instant donné en maximisant la probabilité a posteriori basée sur les
séquences d’observations de chaque caméra. Le filtre de Kalman est divisé en deux étapes :
une étape de prédiction et une étape de mise & jour. Yao et al. ont testé I’échange d’infor-
mation dans chacune des étapes. Ils concluent & la fin de leur étude que le meilleur résultat
est obtenu lorsque 1’échange d’information se fait lors de I'étape de prédiction. Grace a
cette coopération entre les deux capteurs, les auteurs parviennent & un suivi précis.

Han et al. [39] proposent une méthodologie de modélisation des interactions entre les
différents capteurs basée sur une mixture de filtres Bayesiens, un filtre par capteur. Afin de
garder les caractéristiques multi-modales de chaque capteur, au lieu de combiner les don-
nées de chaque capteur lors de I’étape de mesure, ils proposent de fusionner les données
lors de I'étape de mise & jour. La probabilité a posteriori combinée est construite sur une
mixture de probabilité a posteriori individuelle. La probabilité a posteriori d’un capteur
contribue a la probabilité a posteriori combinée en fonction de la confiance dans ’observa-
tion issue de chaque capteur. Han et al. montrent dans leur étude qu’ainsi I'estimation de
la probabilité a posteriori est plus précise.

Dans [88], Pérez et al. considérent deux types de mesures afin de suivre le visage du locu-
teur : d’une part, la couleur dans I'image, et, d’autre part, les pics de corrélation entre les
signaux sonores enregistrés par deux microphones disposés de part et d’autre de la caméra.
Le but est de suivre dans 'image le visage du locuteur. Dans ce cas, I’approche particulaire
ne nécessite pas d’opération de triangulation explicite. Il suffit d’évaluer qu’elle est, au re-
gard des signaux sonores recgus, la vraisemblance de ’hypothése de localisation associée a
chaque particule. Le bénéfice de la fusion résulte de la complémentarité des modalités :
une modalité relative a apparence de ’objet suivi (couleur), persistante mais sujette a
confusion, est combinée & une seconde (le son), intermittente mais précise lorsqu’elle est
présente.
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Chapitre 5

Contributions au suivi haute
résolution d’une personne a l’aide
d’un systéme de vision hybride

A T’aide du systéme de vision hybride composé d’'une caméra statique et d’une caméra
dynamique, on souhaite suivre une personne avec la meilleure résolution possible, c’est-a-
dire en adaptant le zoom de la caméra dynamique a la taille de la cible suivie.

Dans un premier temps, nous avons choisi de valider notre méthode de calibrage pour
une application de suivi en mettant en place un systéme maitre-esclave : le suivi de la cible
s’effectue dans la caméra statique qui commande & chaque itération la caméra dynamique
afin d’obtenir un suivi haute résolution de la personne.

Dans un second temps, un systéme de suivi basé sur une collaboration plus étroite entre
les deux capteurs est proposé afin de résoudre les limites d’un systéme maitre-esclave.

Ces différents points seront abordés dans ce chapitre. Les résultats de chaque méthode
seront présentés dans le chapitre 6.

5.1 Suivi mono-cible par un systéme maitre-esclave

Deux types de systéme maitre-esclave basés sur la combinaison d’une caméra statique
et d’'une caméra dynamique existent dans la littérature. Ils sont illustrés par les travaux
récents de Zhou et al. et de Bodor et al. .

Dans [112], Zhou et al. proposent un systéme de vidéo-surveillance combinant une ca-
méra Pan-Tilt-Zoom et une caméra statique. La caméra statique sert a initialiser le suivi de
personne effectué dans la caméra dynamique, approche illustrée par la figure 5.1. Ils com-
mencent par une étape de détection afin de raffiner la position de la caméra dynamique
pour qu’elle soit exactement centrée sur la personne. Ensuite, ils utilisent pour 1’étape de
suivi algorithme du Mean-Shift basé sur un modéle d’apparence d’histogramme couleur.
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Afin d’avoir la puissance de calcul maximale, les auteurs ont réparti les divers traitements
sur trois unités de calcul : une pour les traitements effectués dans la caméra statique, une
pour les traitements effectués dans la caméra dynamique et une pour gérer les commandes
envoyées & la caméra dynamique.

Caméra o Caméra

Statique Initialisation : dynamique
application du
triplet (a, B, Z)

FIGURE 5.1: Illustration du systéme maitre-esclave utilisé par Zhou et al. [112].

Bodor et al. [13] proposent d’utiliser, en continu, la caméra statique pour déterminer
les parameétres de commande de la caméra Pan-Tilt-Zoom, illustrée par la figure 5.2. L’en-
semble des traitements (détection et suivi) se fait au niveau de la caméra statique. La
caméra dynamique est juste pilotée : son role se limite & prendre des images haute défini-
tion des cibles suivies.

Caméra |, ' @p.2) > Caméra
statique | > """, | dynamique
—_—

FIGURE 5.2: Illustration du systéme maitre-esclave utilisé par Bodor et al. [13].

Par rapport au systéme de suivi proposé par Zhou et al. , pour le méme type de résultat,
le systéme de Bodor et al. nécessite moins de puissance de calcul et moins de traitement
(seulement dans la caméra statique). De plus, cette méthode permet un systéme de controle
simplifié puisque l'objet a une vitesse apparente plus lente dans l'image de la caméra
statique et parce qu’une méthode de détection de cible en mouvement plus simple est
effectuée dans la caméra statique.

L’approche proposée par Bodor et al. est basée sur un calibrage fort de la paire de ca-
méras : calcul des paramétres intrinséques et extrinséques des deux caméras. C’est & partir
de ces parameétres qu’ils déterminent la commande a appliquer a la caméra dynamique.

Par sa simplicité de mise en ceuvre et afin de tester la méthode de calibrage proposée
précédemment, on a choisi de mettre en place la méme approche de systéme maitre-esclave
que Bodor et al. en utilisant notre solution de calibrage faible. Celle-ci donne une relation
directe entre une position (x,y) dans l'image de la caméra statique et les paramétres
angulaires & appliquer pour que la caméra dynamique soit centrée sur cette position. Il
nous faut donc une méthode de détection et de suivi de cible qui permette de déterminer
le centre de gravité de la cible pour pouvoir appliquer directement le résultat de notre
calibrage et la taille de la cible afin d’estimer la commande de zoom.

Nous allons décrire dans la suite de cette partie les choix de méthodes utilisés dans notre
application de suivi basée sur un systéme maitre-esclave.
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5.1.1 Détection d’objets en mouvement

On souhaite détecter 'ensemble des zones en mouvement de notre scéne dans la caméra
statique, puis amener la caméra dynamique vers une cible choisie (en adaptant le zoom a
la taille de la cible). Pour que le systéme soit fonctionnel, la détection doit étre a la fois
précise et rapide, c’est pourquoi nous avons choisi une méthode de soustraction de fond,
au moyen d'un mélange de gaussiennes.

En effet, Piccardi [82] nous assure que cette méthode donne des résultats trés précis
par rapport au modeéle, tout en restant dans des temps de calculs raisonnables pour notre
application (qui ne dépendent que du nombre de gaussiennes choisies).

La plupart des méthodes de soustraction de fond traitent les images pixel par pixel
([31], [85], [96]). Récemment, de nouvelles approches sont apparues traitant les images par
blocs de pixels ([23], [69], [72]). Ces approches ont l’avantage d’étre moins sensibles aux
variations locales (figure 5.3) et sont plus & méme de traiter les cas ou l'arriére plan est
non-stationnaire. De plus, 'approche par bloc permet une implémentation plus efficace,
qui donne en pratique une détection en temps réel.

FIGURE 5.3: Comparaison d’une méthode de soustraction de fond basée sur une approche pizel
(image de gauche) et celle basée sur une approche par bloc (image de droite) comme
Chen et al. [23].

La méthode que 'on va détailler par la suite est basée sur les travaux de Chen et al. [23]
qui proposent un descripteur discriminant appelé histogramme de contraste, extension des
travaux de Huang et al. [46], pour décrire chaque bloc de pixels. Chaque bloc de I'image
est décrit directement par un histogramme de contraste basé sur les couleurs des pixels
du bloc. Puis, un mélange de Gaussiennes est utilisé pour mettre & jour le modéle. Les
auteurs proposent une étape de raffinement au niveau des pixels mais celle-ci est cotiteuse
en temps de calcul.

Nous avons fait le choix de nous limiter & la modélisation par blocs. Le fait de ne pas
faire de raffinement au niveau du pixel limite naturellement la détection aux objets de
la taille du bloc de pixels (taille 8 x 8 pixels). Cette limitation n’étant pas contraignante
dans notre cas, nous avons préféré privilégier le gain en terme de temps d’exécution car le
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systéme dynamique de suivi doit respecter une contrainte temps réel forte.

Histogramme de contraste

o Cas d’tmages en niveau de gris
L’image est partitionnée en blocs de taille 8 x 8 pixels et un descripteur de contraste
basé sur le calcul de gradient est construit pour chaque bloc. On note p un pixel du
bloc B et p¢ le pixel du centre du bloc B. Comme p n’existe pas forcément, la valeur
de pc est estimée comme la moyenne des quatre pixels centraux de B. Pour chaque
pixel de chaque quadrant ¢; de B, les valeurs des histogrammes de contraste positives
et négatives sont calculées.

a b
a3 |185 | 102 | 67 =27 | 65 |-18 | -53
174 (136 | a7 |178 54 | 16 | -33 | 58
112 [ 133 | 127 | 142 4|13 | 7 |22
89~ 35 | 114 [ 138 | 98 /NS | 6| 18 |2
{ 120 {120 |
117148 7

FIGURE 5.4: Exemple de calcul, pour un pizel, des valeurs des histogrammes de contraste positives
et négatives [23]. On suppose que le bloc est de taille 8 X8 et que le point est le centre
Pc du bloc. Chaque bloc est séparé en quatre quadrants. (a) Image originale en
niveau de gris. La valeur moyenne de pe est 120 (= SOHISTUTEUS) () Les valeurs
de contraste des pizels du premier quadrant ont été calculés : les valeurs négatives
sont grisées, les valeurs positives étant sur fond blanc. Les valeurs des histogrammes

de contraste positives, C’H;0 (Pc) , et négatives, CH, (pe) , sont respectivement :
29.79 (= 65+54+16+58+é$+7+22+15+18) et -23.86 ( 727718753;337876722)

Pour le pixel du quadrant g;, la valeur correspondante de ’histogramme de contraste
positif CH, ;; (pPc) du quadrant est définie par la relation suivante :

pi — Pc
CcHf(p)= Y PazPe 6.)
pi€q; et nEN*

oit N est le nombre maximal de pixels de g; tel que V0 < n < NT, (pl —pc) = 0.
De méme, on a pour le calcul des valeurs négatives de ’histogramme de contraste pour
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le pixel du quadrant g; la relation suivante :

CH=(0.) — Ph — Pc 5o
a (Pc) = Z N (5.2)
pLEqi et neN—

ou N~ est le nombre de pixel de ¢; tel que (p}1 — pc) < 0.
Le descripteur de I’histogramme de contraste pour un bloc d’une image en niveau de
gris est un vecteur de dimension 8 défini par la relation suivante :

CH¢(pe)" = (CH},CH, ,CH} ,CH,,,CH} ,CH,,,CH} CH). (5.3)

q0’ q0’ q1° q1’ q2’ q2’ q3’

Le calcul de ce descripteur est illustré par la figure 5.4.

o Cas d’images couleur
Dans le cas d’images couleur, on duplique la méthode pour les images en niveau de
gris pour chaque canal de couleur. Soit j € {R, G, B} I'indice du canal de couleur pour
le pixel p et k € {R,G, B} pour p.. Dans ce cas, les histogrammes de contraste de
couleur positifs et négatifs sont respectivement déterminés par les relations suivantes :

s g k
et Pn — P
CHI* (pe)= > e (5.4)
piljqu et nENT
et ‘
R iJ _ Lk
CHIF (p)= Y, PP (5.5)

p{ljqu et nEN—

ol (pinj — pck) est la valeur de contraste entre le pixel p du canal de couleur j et p¢

du canal de couleur k.

Il y a donc neuf combinaisons de paire (j, k) ce qui donne un vecteur de descripteur
de taille 72 pour chaque bloc. Selon Chen et al. , six paires suffisent & construire un
descripteur efficace, ce qui donne un descripteur de dimension 48.

La version utilisée est une extension des travaux de Chen et al. . Outre les paramétres
utilisés par les auteurs, une description du pixel par sa couleur dans I'espace RGB a été
ajoutée. On obtient un descripteur de dimension 51. Cette modification permet de différen-
cier des zones uniformes de couleurs différentes, qui dans la version de base pouvaient étre
décrites par un méme descripteur [81]. Par contre, la méthode perd un peu en robustesse
face aux changements d’illumination.

Une fois la soustraction de fond effectuée, une labellisation rapide en composantes
connexes (ou blob en anglais), basée sur la méthode proposée par Chang et al. [20], associée
a des opérations de morphologie mathématique afin de filtrer le bruit, est appliquée afin
d’extraire une liste de blobs.
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Mélange de gaussiennes

Le mélange de gaussiennes, inspirée des travaux de Stauffer et Grimson [96], est construit
a partir des descripteurs couleur de contraste de chaque bloc de I'image. A U'instant ¢, I’his-
togramme couleur de contraste de chaque bloc est modélisé par K distributions Gaussiennes
avec un poids, noté wy 4, tel que Zle wg,+ = 1. La probabilité pour 'instant courant ¢ +1,
que le bloc appartienne a ’arriére plan est

K
P(zi1) = > wkp X 0 (L1, ety Sht) (5.6)
k=1
ol puy s et Xy sont le vecteur moyenne et la matrice de covariance de la kieme gaussienne

A l'instant ¢.

Chaque bloc est ensuite classé, sur la base de la distribution gaussienne, comme faisant
partie de ’arriére plan ou comme objet en mouvement.

Résultats de la soustraction de fond

FIGURE 5.5: Résultats de la soustraction de fond fondée sur la méthode d’histogramme couleur
proposée par Chen et al. [25].

Cette méthode de soustraction de fond nous permet donc de localiser les objets en
mouvement dans la scéne. Les informations extraites utilisables pour la commande de la
caméra dynamique sont :

¢ la hauteur h, et la largeur h, de la boite englobant I’objet détecté, en vert sur la figure

5.5,

¢ le centre de gravité de la boite, marqué par une croix sur la figure 5.5.

On constate, dans le cas du couloir illustré par la figure 5.5, que les résultats de la
détection par soustraction du fond sont satisfaisants méme lorsque 1’objet est relativement
petit dans 'image.
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5.1.2 Suivi de blob

La méthode de détection présentée précédemment donne, & chaque instant, une liste de
blobs ordonnés selon leur taille. Il n’y a cependant aucune cohérence spatiale au cours du
temps car la détection ne donne pas d’association de blobs entre deux images consécutives.
Le probléme est donc de savoir sur quel critére on va choisir le blob & suivre au cours du
temps. La seule information que 'on a en sortie de la détection est une liste de positions
et de tailles de blobs. Si I'on choisit comme critére de choix la taille du blob, par exemple
celui qui a la plus grande surface, au cours du temps, vu la configuration de la sceéne, le
blob qui a un instant ¢ est considéré comme le plus gros ne le sera plus, & un instant ¢ > ¢,
si la personne suivie se retrouve au fond du couloir et qu’une autre personne entre dans
la scéne au niveau des caméras. On s’apercoit qu’il est nécessaire de mettre en place une
méthode de suivi dans la caméra statique permettant de savoir d’'une image a l'autre la
nouvelle position du blob que ’on suit afin de piloter de maniére cohérente dans le temps
la caméra dynamique.

L’estimation de la trajectoire de la cible est effectuée dans l’espace de l'image donc
en deux dimensions, bien que la modélisation des trajectoires soit difficile en 2D car un
déplacement réel de la personne en 3D peut entrainer un déplacement virtuel important
dans I'image. Nous avons choisi d’utiliser une méthode de suivi probabiliste qui permet
d’obtenir une cohérence spatiale en affinant un peu les associations entre les observations
et les trajectoires.

Notre choix s’est porté sur le filtre de Kalman étendu, parfois appelé filtre de Kalman
étendu de Schmidt [53] qui est une extension du filtre de Kalman au cas des fonctions non
linéaires. L’objectif est de prédire 1’évolution d’un systéme et de corriger les prédictions en
fonction des observations a posteriori.

Filtre de Kalman étendu

Le systéme & un instant k est caractérisé par un vecteur d’état qui regroupe un ensemble
d’informations (coordonnées, vitesse, orientation, accélération, ...) sur le systéme. Comme
il est impossible de connaitre les valeurs réelles du vecteur d’état x; et de ’observation
zj. du systéme, on va s’intéresser a leurs valeurs estimées. Le filtre de Kalman étendu re-
pose sur un développement au premier ordre des fonctions d’observations et d’évolution
au voisinage des valeurs estimées X, et Xj;_1 afin de se ramener a un probléme linéaire.
Cependant, si 'amplitude de 'erreur entre la valeur estimée et la valeur réelle est impor-
tante, les approximations qui interviennent dans le filtre deviennent grossiéres et peuvent
faire diverger le systéme. Malgré ce risque, nous avons choisi d’utiliser ce type de filtre,
suffisant dans notre cas.

Par convention, le vecteur xy;, représente le vecteur d’état estimé a l'instant & en utilisant
'observation disponible a cet instant. Le vecteur X q);, est la prédiction de I'état faite a
instant suivant k£ + 1 a partir de I'état Xy Le filtre de Kalman étendu est donné par les
relations suivantes :

o Systéme :
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Ez'quation d’état Xpjk—1 = f(Xk, k)
Equation de mesure zj = h(xy, Vi)
o Evolution de I'état :
Vecteur d’état Xpjh—1 = [ (Xg, Q)
Matrice de covariance de l'état Py = FkPk‘kF{ + Q)
o Mise a jour de I’état :
Gain de Kalman K, = Pk‘k,lH;‘g [HkPMk,lH% +Rj] !
Vecteur d’état Xk = Xph—1 — Kg (zk — h(ﬁckm_l,\?k))
Matrice de covariance de l'état Py, = [I — KpHy] Prj_y

ot Fy, Q) et Qi sont les matrices jacobiennes des dérivées partielles de f ainsi que les
matrices Hy, R} et Ry pour la fonction h telles que :

Fk — M Hk = M
ox, X =Rp|k Oxy, Xk =Xk|k—1
, _ O R k) , _ OPuk—1, Vi)
k" ouy, =iy, ko vy V=V
Q= MGwm) " g OhGagen i)
k= ouy, =1y b vy V=V

Mise en pratique

En pratique, le modéle utilisé est défini par le vecteur d’état comportant quatre para-
meétres : la position (ps,p,) de la cible et la vitesse définie sur les deux axes (vg,vy). La
vitesse est considérée constante entre deux instant k et k + At. On obtient la définition de
la fonction f avec le systéme d’équation suivant :

Dz = Pz k—1 + v At
Dyk = Pyk—1 T vyAt
Vg k = Vg,k—1
Vy,k = Vy,k—1

La matrice Fy, s’écrit donc de la maniére suivante :

1 0 At 0
01 0 At

Fr=100 1 o (5.7)
00 0 1

Le modéle dynamique du filtre de Kalman étendu doit étre suffisamment souple pour
s’adapter a un systéme mal connu (du fait que 1’on observe des déplacement en 2D). Pour
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cela, il faut prendre des covariances assez grandes pour définir les matrices d’erreur. La
définition de la matrice d’erreur d’observation R est plus délicate car nous ne possédons
pas de réalité terrain pour mesurer la valeur de l'erreur. On a donc choisi de régler ces
covariances en fonction de déplacements virtuels en pixels (empiriquement) dans 'image
de la caméra statique en terme d’accélération maximale pour des personnes.

La matrice H équivaut a une matrice identité de taille 4 x 4.

5.1.3 Commande de la caméra dynamique

L’objectif de la commande de la caméra dynamique est de se centrer sur ’objet détecté
et d’adapter le zoom afin d’avoir une meilleure résolution de la cible.

Détermination des angles

Le calibrage de notre systéme donne une relation directe entre une position (x,y) dans
I'image de la caméra dynamique et les angles a appliquer pour que la caméra dynamique
soit centrée sur cette position. Comie la méthode de soustraction de fond utilisée fournit
le centre de gravité de la boite englobant la cible & suivre, on a ainsi, par application directe
du résultat de la méthode de calibrage, les angles pour commander la caméra dynamique.

De nombreux travaux en automatique proposent des schémas d’asservissement perfor-
mants et robustes comme, par exemple, un asservissement basé sur un régulateur RST
[62]. Généralement, ’asservissement est basé sur une commande en vitesse ce qui permet
d’obtenir un suivi en continu. Malheureusement, le matériel utilisé ne se préte pas a cela
(se reporter a 'annexe). D’une part, les requétes de commande de la caméra dynamique ne
sont pas prévues pour effectuer une commande en vitesse. D’autre part, utilisant des ca-
méras réseaux, nous avons aucune connaissance sur le temps de réponse de notre systéme.
En effet, aucune contrainte de temps ne peut étre appliquée sur ’exécution de requétes
sur le réseau. Par ailleurs, les caméras réseaux utilisées ne renvoient pas de code de retour
indiquant si la requéte a été exécutée ou non. Or, les systémes de régulation sont générale-
ment basés sur un historique de plusieurs observations. Il est alors nécessaire de surestimer
le temps de réponse de notre systéme afin de s’assurer d’englober ’envoi et ’exécution de
la requéte (de 'ordre de 2s). Dans ces conditions, le temps de réaction de I’asservissement
ne répond plus aux contraintes temps réel que l'on s’est fixé.

Nous avons donc choisi de commander la caméra dynamique en position. L’inconvénient
majeur est le fait que le suivi se fait en saccade : entre chaque commande, le caméra
s’arréte puis, doit repartir et ainsi de suite. Afin de limiter cette impression de saccade et
de se rapprocher de la commande en vitesse, on a choisi de commander la caméra & chaque
itération du traitement de détection et de suivi effectué dans la caméra statique. Ainsi, la
distance parcourue par la cible entre deux images consécutives est faible : le déplacement
angulaire est donc petit et limite les inconvénients de la commande en position.

Lorsqu’une cible est immobile dans I'image, le résultat de la soustraction de fond oscille
autour de la position optimale. Afin d’éviter de faire osciller la caméra, on contraint la
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caméra a se déplacer seulement si la distance entre la position courante et la position
estimée est supérieure & une distance minimale prédéfinie.

Détermination du zoom

Le but est d’estimer la commande de zoom a appliquer afin que le champ de vue de la
caméra dynamique soit ajusté a la taille de la cible. Autrement dit, on cherche la valeur du
zoom telle que la plus grande dimension de la cible occupe % de la dimension de I'image
correspondante : le facteur x étant prédéfini.

On note dimX et dimY les dimensions de l'image de la caméra dynamique. Dans un
premier temps, on calcule les rapports dihLzX et d’z’;y, ou h; et hy, sont les dimensions
du blob dans I;. Ensuite, grace & la table de correspondance apprise par la méthode de
calibrage présentée au chapitre 2, on détermine le zoom tel que le plus petit des deux

rapports calculés soit ramené a x%.

Idéalement, afin de s’adapter au mieux & la taille de la cible au cours du suivi, la com-
mande de zoom devrait se faire & chaque itération comme la commande de position vue
précédemment. La caméra dynamique que l'on utilise ne nous permet pas de commander
le zoom & chaque itération : la commande s’exécute sur plusieurs itérations, variables selon
la valeur de la commande appliquée. Par conséquent, nous avons choisi d’appliquer la com-
mande de zoom au minimum toutes les n itérations (n étant estimé par expérimentation).

De plus, pour les mémes raisons que la commande en position, on impose une contrainte
supplémentaire & la commande de zoom : la commande est appliquée seulement si la dif-
férence entre la taille courante et la taille estimée de la cible est supérieure a un seuil.

5.1.4 Limites du systéme maitre-esclave
Suivi d’une personne seule

On se place dans le cas o une seule personne est présente dans la scéne. Durant ’expéri-
mentation, il lui a été demandé de marcher dans un couloir le plus naturellement possible.
La figure 5.6 présente le résultat du suivi de personne. On note qu’on suit la personne tout
au long du déplacement avec une bonne adaptation du zoom. On arrive donc au méme
résultat que Bodor et al. [13] avec un calibrage faible de la paire de caméra.

Cas problématiques
Certains cas deviennent problématiques au vu de la simplicité de la méthode. En effet,

la méthode de soustraction de fond utilisée détecte tout objet en mouvement dans la scéne
sans aucune distinction. Trois cas problématiques & résoudre ont été identifiés :

o Détection multiple :
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FIGURE 5.6: [llustration du suivi maitre-esclave d’une seule personne dans un couloir avec adap-
tation du zoom.

81



CHAP. 5 : CONTRIBUTIONS AU SUIVI HAUTE RESOLUTION D’UNE PERSONNE A L’AIDE D’UN SYSTEME DE
VISION HYBRIDE

Dans le cas précédent, on s’est placé dans un environnement controlé afin d’avoir des
conditions idéales (une seule personne dans une scéne vide). En pratique, on rencontre
rarement ce cas. En effet, plusieurs personnes peuvent étre présentes dans la scéne et la
soustraction de fond fournit alors plusieurs blobs comme résultat de détection (figure
5.7). Il faut donc a U'instant inital du suivi choisir une cible, puis la suivre. Ce probléme
peut étre résolu par la mise en place d’'une méthode de suivi. Ici, on a fait le choix
d’utiliser un filtre de Kalman étendu. Les résultats seront présentés dans le chapitre
6.

FIGURE 5.7: Cas de détection multiple dans la scéne.

o Erreur de détection :
La soustraction de fond ne permet pas de différencier une personne dont les couleurs
de ses vétements sont ressemblantes & la scéne. Dans ce cas, une personne sera décrite
de maniére partielle par plusieurs blobs, figure 5.8.
Le probléme & résoudre dans ce cas est de déterminer de quelle maniére raffiner I'in-
formation pour que les parameétres de commande envoyés & la caméra dynamique
corresponde & une personne entiére pour avoir un suivi cohérent au cours du temps.
o Blob contenant plusieurs personnes :
La méthode de soustraction de fond utilisée est basée sur le traitement de blocs de
8 x 8 pixels. Ceci a pour conséquence directe que si deux personnes sont trop proches
I'une de l'autre dans 'image de la caméra statique (figure 5.9), une connexion entre
les deux zones de détection est possible. Dans ce cas de figure, la détection & I'instant
t va fusionner les deux détections distinctes a l'instant ¢ — 1 dans le méme blob.
Si on se retrouve dans ce cas lors du suivi de la cible considéré, momentanément,
la taille et le centre de gravité du blob ne vont plus correspondre & cette cible. Le
probléme & résoudre est donc de déterminer de quelle maniére raffiner I'information
extraite de la soustraction de fond afin que les parameétres de la caméra dynamique
soient adaptés a la cible que 'on suit.
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FIGURE 5.8: Cas de mauvaise détection de cible par la méthode de soustraction de fond.

FIGURE 5.9: Cas de détection dans lequel plusieurs personnes sont dans un méme blob (fusion de

blob).
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Solution envisagée

Dans le cas des erreurs de détection ou d’un blob contenant plusieurs personnes dont la
cible suivie, I'information brute issue de la soustraction de fond ne suffit pas pour fournir
une commande cohérente au suivi d’'une personne spécifique & la caméra dynamique. 11 est
nécessaire d’obtenir un supplément d’information afin de pouvoir différencier les différentes
personnes présentes dans le blob, donc de caractériser ’apparence des personnes par la
couleur, les contours, la texture...

Or, dans 'image de la caméra dynamique, une personne dans le fond de la scéne & une
hauteur de 'ordre de 40 pixels alors que dans I'image de la caméra dynamique avec le zoom
adéquat la taille d’une personne est de ’ordre de 400 pixels. Il semble donc naturellement
plus avantageux de chercher une information supplémentaire basée sur la couleur ou la
texture pour raffiner la commande dans l'image de la caméra dynamique que dans la
caméra statique du fait de la meilleure résolution. Ainsi, cette difficulté peut étre résolue
en combinant des informations issues de la détection et du suivi de cible dans la caméra
statique et d'un autre algorithme de suivi de la méme cible dans la caméra dynamique.
Nous allons proposer dans la partie suivante un systéme collaboratif.

5.2 Systéme collaboratif multi-caméras

Le suivi basé sur un systéme maitre-esclave a ’avantage d’étre simple de mise en oeuvre
mais posséde un certain nombre de faiblesses. C’est pour cela que ’on propose un systéme
basé sur une collaboration plus étroite entre les deux caméras pour proposer un suivi de
personne robuste et haute résolution.

Comme on a pu le voir lors du chapitre précédent, les méthodes de fusion de données
hétérogénes venant de divers capteurs les plus utilisées dans ce domaine sont les méthodes
probabilistes. Du fait de sa plus grande généricité, nous avons choisi d’opter pour une
méthode utilisant un filtre & particules. En effet, ce type de méthode posséde un certain
nombre d’avantages pratiques |87] :

— facilité de mise en place : la mise en ceuvre algorithmique est extrémement simple.

— maintien simple d’hypothéses multiples : il n’est pas nécessaire, comme dans d’autres
techniques de suivi, d’employer un mécanisme complexe de maintien d’hypothéses
multiples, ’emploi d’échantillons réalisant cela naturellement. Chaque échantillon est
en soi une hypothése individuelle. Cette capacité & suivre facilement plusieurs hypo-
théses au cours du temps confére au filtre particulaire une grande robustesse vis-a-vis
du fouillis, des changements brusques d’apparence, des occlusions partielles ou totales,
ou des accroissements soudain de I’amplitude de mouvements.

— absence quasi totale de contrainte sur le modéle : la loi de donnée peut étre complexe
a souhait tant qu’il est possible de I’évaluer & une constante prés. En particulier,
comme nous 'avons vu précédemment, les observations peuvent comporter plusieurs
modalités (couleur, forme, mouvement, ...), qui sont facilement combinées en une loi
produit sous forme d’hypothése d’indépendance conditionnelle.
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Du fait de ces différents avantages et notamment de la simplicité d’intégrer I'informa-
tion venant d’un suivi effectué dans la caméra statique, on a choisi d’appliquer dans la
caméra dynamique une méthode de suivi basée sur un filtre & particules et de fusionner les
différentes données lors de ’estimation de la fonction de propagation des particules.

Il reste a définir quel type de modéle d’observation 1’on va utiliser pour déterminer
le taux de vraisemblance entre le modeéle et les candidats. D’apres Porikli [83], un suivi
basé sur la matrice de covariance de caractéristiques visuelles donne de trés bons résultats
notamment dans le cas de changement d’apparence et de mouvement irrégulier et rapide.
Mais en contre partie, ce type d’approche reste trés lent par rapport aux méthodes utilisant
les histogrammes couleurs. Comme la contrainte temps réel est primordiale dans notre cas,
on va préférer une méthode basée sur les histogrammes couleurs.

De plus, ce type de représentation est utilisée avec succés dans des applications de
suivi car il a I’avantage d’étre robuste aux changement de pose et d’apparence de 1’objet
suivi. Cependant, la perte de I'information spatiale réduit la spécificité du modéle et donc
augmente les risques de déviation de l'algorithme de suivi vers d’autres objets de la scéne.
Afin de passer outre cette limitation, Birchfield et Rangarajan ont proposé récemment
un nouveau concept, nommeé spatiogramme [9], vu comme une généralisation de la notion
d’histogramme auquel on ajoute une information spatiale, moyenne et covariance pour
chaque classe de ’histogramme. Afin d’étre plus robuste, notre modéle d’observation sera
basé sur 'approche des spatiogrammes couleurs.

Au final, notre systéme collaboratif multi-capteurs est composé des éléments suivants
qui seront détaillés dans la suite du chapitre :

o caméra dynamique : suivi d’objet avec un filtre & particules dont le modele d’observa-
tion est basé sur l'approche spatiogramme,

o fusion de données : intégration des détections de la caméra statique dans la fonction
de propagation afin d’optimiser la diffusion des particules dans les zones d’intérét,

o commande de la caméra dynamique : adaptation de la position et du zoom de la ca-
méra au déplacement de la cible dans la scéne.

5.2.1 Filtre a particules Sequential Important Resampling

Apparu dans les années 70 mais nécessitant une grande puissance de calcul par rapport
aux moyens informatiques de I’époque, les filtres particulaires furent repris de maniére
indépendante dans les années 90 par Del Moral et al. [73], Gordon et al. [37], Kitagawa
et al. |57] et Isard et Blake [48]. Les appellations respectives données par leurs auteurs sont
le filtre particulaire avec interaction, le filtre boostrap, le monte-Carlo filter et 'algorithme
dit de condensation.

Les méthodes de filtrages particulaires approchent la distribution de probabilité a pos-
teriori p(xg|z1.x) par une mesure discréte égale & une somme finie de mesures de Dirac
centrées en des points appelés particules et pondérées par des coefficients appelés poids des
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particules.
N . .
p(@k|z0:6) = Zw@ (z — xf,) (5.8)
i=0

olt wi représente le poids de la particule z, §(.) désigne la distribution de Dirac et N le
nombre de particules utilisés pour estimer la densité de probabilité a posteriori p(xg|z1.x).

Les particules représentent des hypothéses sur ’état de la cible. Le poids associé & une
particule est proportionnel a la probabilité de cette hypothése. Les méthodes de filtres
particulaires consistent a propager la liste des particules pondérées au cours du temps
de sorte que les particules explorent 1’espace d’état de la cible et se concentrent par un
mécanisme de sélection dans les régions de forte ressemblance de espace d’état [1].

Parmi les différentes approches de filtres & particules existantes, nous avons choisi d’utili-
ser le filtre particulaire & échantillonnage pondéré séquentiel avec ré-échantillonnage, Sam-
pling Important Resampling en anglais (noté SIR). Le filtre particulaire SIR permet de
propager les particules selon une fonction autre que la loi d’évolution. Une telle propaga-
tion permet de mieux guider les particules lors de leurs propagations en tenant compte des
observations & travers une fonction de proposition.

L’algorithme du filtre & particules SIR permettant d’estimer la densité de probabilité a
posteriori p(xg|z1.k) est présenté par la suite. On présente une itération de I'algorithme du
filtre & 'instant k£ en supposant connu les particules et leurs poids a 'instant & — 1.

Les diverses étapes de ’algorithme sont les suivantes :
o Prédiction :
Pouri=1,...,N
Tirage aléatoire des particules 562 selon une fonction de de propagation g,
Calcul du poids des particules tel que @} = p(zx|zt),
o Mise a jour des poids :
Calcul du poids total : t = Zf\il oL,
Pour ¢ =1,..., N, normalisation des poids w,i = %J)}C,
o Ré-échantillonnage :
Pour ¢ = 1,..., N, tirage avec remise de a:ﬁc parmi {i%}fil proportionnellement

aux poids {u)}C }fil

5.2.2 Espace d’état

Nous nous intéressons a la position et a la taille de la cible. L’état de la cible est représenté
par le plus petit rectangle qui regroupe tous les pixels appartenant & la cible. Ce rectangle
est défini par la position (z,,y,) de son centre, sa largeur h, et du rapport ® entre la
largeur h, et la hauteur h, du rectangle.

Le vecteur d’état est donc composé de quatre paramétres :
X =A{zr,yr, hy, P} . (5.9)
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On suppose que la posture de la personne ne varie pas trop au cours du temps c’est-a-
dire qu’elle ne s’accroupit pas ni ne s’allonge durant la phase de suivi. On pose donc que
le rapport ® est constant au cours du temps c’est-a-dire :

=o' =... =V

Cette considération permet de réduire la dimension de I'espace d’échantillonnage aux trois
parametres suivants :

X ={zr,yr, hz}. (5.10)

L’objectif du filtrage particulaire consiste donc a estimer les parameétres du rectangle
englobant la cible sur chaque image de la séquence. Une particule du filtre correspond
a une hypothése de rectangle englobant la cible. Méme si le rectangle n’est pas toujours
adapté a la forme d’une personne, il permet néanmoins de restreindre I'espace d’état et
de constituer un bon compromis entre I’adéquation de la représentation de la forme et le
nombre de paramétres & estimer. Concernant la description de la dynamique du modéle,
nous avons choisi d’utiliser un modeéle dynamique d’ordre 0 (vitesse nulle). Le position
finale du filtre & particules est obtenue par 'application sur ’ensemble de la population de
particules d’un estimateur MMSE correspondant a la moyenne des particules pondérées.

5.2.3 Modéle d’observations : Spatiogramme

Lors de l'initialisation du suivi, nous construisons & partir de la premiére image de la
séquence et plus précisément & partir des pixels contenus dans le rectangle englobant la
cible, le spatiogramme modéle de la cible qui constituera notre référence. Ensuite, pour
chaque particule obtenue a I’étape de prédiction, on calcule le spatiogramme sur la région
délimitée par le rectangle. On obtient ainsi des spatiogrammes candidats. L’objectif de
de I’étape de correction est de favoriser les spatiogrammes candidats similaires au spatio-
gramme de référence h* en définissant le poids des particules auxquelles se rapportent les
spatiogrammes par :

wi = exp ()\p(hxi, h*)) . (5.11)
ou P(hx; , h*) représente la similitude entre le spatiogramme candidat hxi évaluée sur la

région délimitée par le rectangle donné par la particule x}e et le spatiogramme de référence
h*. La constante A représente un coefficient multiplicateur.

Dans les parties qui vont suivre, nous allons définir tout d’abord ce qu’est un spatio-
gramme puis la notion de similitude entre deux spatiogrammes, c’est-a-dire P(hx}; ).

Spatiogramme

On considére une image couleur I définie par un ensemble discret de points. L’histo-
gramme de I est un vecteur de valeurs donné par hy(b) = ny, b =1,..., B ou n; représente
le nombre de point de I ayant la couleur associée & la classe de label b et B le nombre de
classes de I’histogramme. Pour une image en niveaux de gris composé de 256 niveaux de
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gris, hy(b) représente le nombre de pixels de I'image tel que la valeur du niveau de gris du
pixel vaut b.

Dans [9], Birchfield et Rangarajan considérent 1’histogramme comme un spatiogramme
d’ordre zéro. Le spatiogramme d’ordre deux qu’ils proposent est un triplet de valeurs tel
que : hy(b) = (np, up, Xp), b=1,..., B ol up et Xy représentent respectivement le vecteur
moyenne et la matrice de covariance des coordonnées spatiales des pixels contribuant & la
b¢ classe.

Afin d’illustrer la différence entre les histogrammes couleur et les spatiogrammes, Bir-
chfield et Rangarajan proposent dans [9] une représentation visuelle du résultat, sur trois
images représentant le visage d’une personne, du calcul de I’histogramme et du spatio-
gramme. Ce résultat est illustré par la figure 5.10. On voit bien que le spatiogramme
capture la relation spatiale entre les couleurs composant I'image, alors que I’histogramme
perd toute information spatiale.

FIGURE 5.10: Trois positons différentes d’un visage (premiére ligne), avec des images générée a
partir du calcul de Uhistogramme (ligne du milieu) et du spatiogramme de 'image
(ligne du bas) [9]. Le spatiogramme capture la relation spatiale entre les couleurs
composant l'image, alors que I’histogramme perd toute information spatiale.

Similarité entre deux spatiogrammes

Le calcul de la similitude entre deux spatiogrammes est équivalent & la somme pondérée
de la similitude entre deux histogrammes :

B
p(h, 1) = Zwbpn(nb,ng). (5.12)
b=1

Nous avons choisi d’utiliser la méme formulation du calcul de la similitude p(h, ') que
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Birchfield et Rangarajan proposée dans [10], formulation plus robuste que celle proposée
par O’Conaire et al. [27].

Le poids 1, est proportionnel & une gaussienne de moyenne 4, et de covariance 2 (X, + X))
évaluée en puy :

1
Yy = 8T S| T A (s 11, 2 (S + 33) ) - (5.13)
La similitude entre deux histogrammes est ainsi donnée par la formule suivante :

min (ny, ny)

5.14
Z]'le j 19

Pn (nba n;)) =

5.2.4 Fonction d’importance

Le filtre a particules SIR a ’avantage d’accepter toute fonction de propagation a I’étape
de prédiction. Afin d’affiner la propagation des particules dans les zones d’intérét, c’est-a-
dire en restreignant la région de propagation aux zones ou la caméra statique a détecté de
I’activité, nous avons choisi de définir une nouvelle fonction de propagation g dépendant de
la probabilité p(zy|zi ) mais aussi de la détection d’objets en mouvement par la caméra
statique. L’information de la caméra statique est définie comme un mélange de gaussiennes
de parametres p; et X;. On obtient ainsi une fonction de propagation ¢ définie de la maniere
suivante :

g | p(XKIXE_1), D> AN (15, 55) (5.15)
j

Okuma et al. dans [76] et Perez et al. dans [88] utilisent une somme pondérée de la pro-
babilité p(Xy|X;_;) et du mélange de gaussienne décrivant I'information supplémentaire
ajouté a la fonction de propagation, schématisée sur la figure 5.11.

" u..* O
FIGURE 5.11: Création de la fonction de propagation q¢ comme la somme de la probabilité

p(zglai_|) et du mélange de gaussienne qs décrivant Uinformation venant de la
caméra statique [76].
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Ainsi, appliqué a notre cas, on obtient la relation suivante :

a(Xp| Xfo1, 20) = @ p(X4| XGi_y) + (1 — @) ZJV(W %j) (5.16)

ou « est le coefficient de pondération indiquant le poids que I'on veut donner aux informa-
tions supplémentaires.

La propagation des particules, répondant a la relation 5.16, concerne uniquement les
paramétres de position (z,,y,) des particules. Le paramétre de taille h, suit simplement
une loi gaussienne afin de limiter 'impact des problémes de détections liés & la caméra
statique. Mais afin d’alléger les notations, nous avons gardé dans la relation 5.16 la notation
X qui regroupe tous les parameétres.

Il nous reste & déterminer le nombre d’éléments composant le mélange de gaussiennes
ainsi que leurs parameétres.

Une maniére simple est d’affecter & chaque blob résultant de la soustraction de fond dans
la caméra statique une gaussienne 2D dont la moyenne est le centre du blob et la variance
est fonction de la taille du blob. Cette approche simpliste est suffisante dans le cas idéal :
un blob correspond & un et un seul objet (cas (a) de la figure 5.12). Malheureusement,
en pratique, il n’est pas rare que plusieurs personnes soient trop proches pour que la
méthode de soustraction de fond puisse les différencier : aux temps ¢ = 0 jusqu’au temps t,
deux personnes sont détectées séparément par la soustraction de fond et, au temps ¢t + 1,
Palgorithme ne distingue plus quun seul objet en mouvement : il y a fusion de blobs (cas
(b) de la figure 5.12). On perd donc de I'information et de la précision.

Afin d’obtenir I'information de fusion de blob pour distinguer les personnes composant
le blob pour déterminer un mélange de gaussiennes mieux adapté a la réalité (cas (c)
figure 5.12), on va chercher a découper ce blob en un certain nombre de sous-ensembles en
fonction du nombre de personnes présentes dans le blob puis d’estimer les paramétres des
gaussiennes pour chaque sous-ensemble.

Estimation des paramétres des gausiennes

Supposons que le blob soit découpé en K sous-ensembles. Afin de déterminer les para-
métres des K gaussiennes, on utilise un algorithme itératif simplifié appelé E-M ( Ezpectation-
Mazimization en anglais) composé de deux étapes :

1. Estimation : calcul de 'espérance de la vraisemblance en tenant compte des der-
niéres variables observées.

2. Maximisation : estimation du maximum de vraisemblance des paramétres en maxi-
misant la vraisemblance trouvée a 1’étape précédente.

Cet algorithme suppose connu le nombre de gaussiennes. Il faut donc un traitement
supplémentaire afin d’estimer en combien de sous-ensembles le blob peut étre décomposé.
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Cas a) Cas b) Cas c)

FIGURE 5.12: Schéma représentant [’estimation du mélange de gaussiennes en fonction des dé-
tections issues de la caméra statique. Pour les cas (a) et (b), une gaussienne est
calculée par blob qu’il y ait une personne (a) ou plusieurs personnes (b) dans le
blob. Dans le cas (c), Uestimation des paramétres de la gaussienne prend en compte
la présence de plusieurs cibles dans le blob.

Méthode de partitionnement de données

En analyse de données statistiques, le partitionnement de données créé peut étre dur
(chaque exemple est associé a seulement un cluster) ou mou (chaque exemple est associé
de maniére probabiliste a tous les clusters & des degrés divers).

L’algorithme K-Means ou algorithme des nuées dynamiques est ’algorithme de clustering
« dur » le plus connu et le plus utilisé, tout en étant trés efficace et simple. C’est un
algorithme de clustering non supervisé visant & former une partition optimale en K clusters
d’un ensemble de prototypes X. Soit E I’ensemble des prototypes, avec X; € R™. Soit une
partition de E définissant les K sous-ensembles C), de E tels que : Ule Cp = F; Vk #
J,CNCj = @ et Vk, Cy, # . Soit f une fonction de cout d’appartenance d’un point X & un
classe C; a valeurs dans R' : f(X,C;) € RT. L’algorithme K-Means consiste a déterminer
par un processus itératif la partition qui minimise : J = Zgzl >-x,ec, [(X,C;). Pour
représenter la classe C;, on s’appuie sur son noyau. Cela peut étre le centre de gravité de
la classe, un ensemble de p points représentatifs, les premiers axes d’inertie ou des points
tirés au hasard.

Une difficulté avec beaucoup de ces algorithmes est la spécification a priori du nombre
de clusters cherchés. De plus, la méthode des K-Means est sensible & l'initialisation. On
peut estimer le nombre de blobs fusionnant en un seul blob en mettant en place un suivi de
cible en associant une piste & un blob. Ainsi le nombre de pistes associées au blob servira
d’initialisation pour la méthode des K-Means : K vaut le nombre de pistes. Par exemple,
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si deux blobs fusionnent, deux pistes vont étre attribuées au blob résultant, et ainsi, K
prend la valeur 2.

Pour cela, on va utiliser le module mis en place pour le suivi de blob dans le cas du
systéme maitre-esclave. Pour chaque détection issue de la soustraction de fond, nous ap-
pliquons un filtre étendu de Kalman. Une étape supplémentaire d’association de blob aux

pistes est ajoutée afin d’évaluer le nombre de pistes qui vont se retrouver associés a un
blob.

Schéma intermédiaire de notre systéme

La figure 5.13 illustre le systéme mis en place incluant les différents modules présentés
précédemment. On note qu’il manque une étape permettant de passer les informations du
repere Ry, aux repére Rp,. Ceci inclut un changement de repére et une restriction des
données au champ de vue effectif de la caméra dynamique.

Ainsi le changement de repére des parameétres (i, Y), liés respectivement & une position
et & une taille d’un blob, est donné par les relations suivantes :

(23) = fig @) (5.17)

_ (ajd —fs—a (-Ts + O-g))2 0
= ( 0 (v — o (s + az)f) (5.18)

ou fs_,4 est issue du calibrage présenté dans le chapitre 2, 0% et 0¥ sont fonction de la taille
du blob.

Le mélange de gaussiennes est composé de B® gaussiennes réparties sur ’ensemble de
I’image de la caméra statique. Or, le champ de vue de la caméra dynamique est plus restreint
que celui de la caméra statique. Donc le mélange de gaussiennes défini dans I; n’est pas
défini entiérement dans I;. On va donc appliquer une fenétre sur le mélange de gaussiennes
afin de ne garder que la partie qui est définie dans 1.

5.2.5 Commande de la caméra dynamique

On souhaite suivre une cible avec la caméra dynamique telle que le champ de vue de
cette derniére soit ajusté a la taille de la cible. Par conséquent, le champ de vue de la
caméra dynamique étant restreint, trés vite, du fait de son déplacement dans la scéne, la
cible peut sortir du champ de vue. Afin de garder une image entiére de la personne, il faut
donc adapter la position ainsi que le zoom de la caméra au déplacement de la cible, ce qui
va avoir une incidence sur les parameétres des particules.

Estimation des paramétres de commande

Parameétres angulaires
Grace a I'étalonnage de la caméra statique, on a directement la relation entre une distance
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Caméra statique —’ |7 — (Caméra dynamique
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FIGURE 5.13: Schéma intermédiaire de la collaboration entre la caméra statique et la caméra
dynamique : on présente une itération du processus.
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(Ady, Ady) en pixels dans I et le déplacement angulaire (Aa, AfF) & appliquer aux pa-
rameétres angulaires courants de la caméra pour s’adapter au déplacement de la cible. Le
déplacement dans I'image (Ady, Ad,) est déterminé en fonction de la différence entre la
position du centre de la cible a I'instant £ — 1 et du résultat du filtre & particules a I'instant
k.

Lorsqu’une cible est immobile dans I'image, le résultat du filtre & particules peut osciller
autour de la positon optimale. Afin d’éviter de faire osciller la caméra, on contraint la
caméra a se déplacer seulement si la distance entre la position courante et la position finale
estimée est supérieure & une distance minimale donnée.

De méme que lors du suivi selon un processus maitre-esclave, on commande la caméra
dynamique en position et non en vitesse a chaque itération du filtre. Ce choix suppose
que le déplacement de la cible entre l'instant k et k + 1 est faible ce qui facilite ainsi la
convergence du filtre & particules.

Lorsque I'on commande la caméra, on applique une transformation & I'image précédente.
Nous faisons ’approximation que chaque rotation de la cameéra se traduit dans l'image par
une translation dans la direction de la rotation. Il faut donc reporter cette transformation
aux parameétres des particules. La transformation consiste en deux translations t, et t,,
respectivement selon ’axe horizontal et vertical en fonction de la commande appliquée :
t; = Ad, et t, = Ady. Les paramétres des particules deviennent ainsi :

Xnew = {xr +tg,yr +ty, ha}. (5.19)

Paramétre de zoom

L’estimation de la commande de zoom est la méme que celle mise en place pour un systéme
maitre-esclave. A la différence de la commande en position, on ne reporte pas ce changement
d’échelle sur les particules du filtre. Dans le cas idéal ou l'application de la commande
de zoom serait immédiate, il serait nécessaire d’appliquer le changement d’échelle aux
particules immeédiatement afin d’adapter au mieux les hypothéses du filtre aux données
réelles. Dans notre cas, I'application de la commande de zoom est lente et se fait sur
plusieurs itérations du filtre & particules. Comme le changement de taille des données
réelles est progressif, on s’apercoit, aprés expérimentation, que le filtre & particules est plus
performant si on le laisse s’adapter seul & la variation d’échelle progressive que si on force
la mise a jour de I’échelle.

Gestion du flou

A cause du mouvement rapide de la caméra dynamique, certaines images présentent un
flou de bougé (images 1 et 2 de la premiére ligne de la figure 5.14) telles que les images ne
sont pas exploitables par I’algorithme de suivi. De méme, les images de zones homogénes
ou il n’y a pas d’objet présent (derniére image de la premiére ligne de la figure 5.14) posent
probléme. Afin de limiter la divergence du filtre, on va chercher un traitement qui nous
permet de détecter ces images afin de ne pas les traiter.
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Classiquement, 1’effet de flou dans une image est corrigé a 'aide d’algorithmes de restau-
ration d’image basés sur la déconvolution. Dans notre cas, nous ne souhaitons pas restaurer
I’image, mais simplement évaluer une valeur qui, comparée & un seuil prédéfini, labellisera
I’image comme floue ou non.

Dans [68], Marichal et al. proposent une mesure simple mais robuste d’estimation de la
qualité d'une image en terme de flou. Leur méthode est basée sur le calcul d’un histogramme
des coefficients non nuls de la transformée en cosinus discréte appliquée & l'image. La
transformée en cosinus discréte est une fonction mathématique qui permet de changer
le domaine de représentation d’un signal. Un signal temporel ou spatial peut étre défini
dans un espace fréquentiel. Ainsi, une image naturelle flou aura une grande proportion de
coefficients nuls du fait de la prépondérance des basses fréquences sur les hautes fréquences.

Tong et al. proposent une méthode plus robuste de détection de flou dans [101], utilisant
des ondelettes, mais celle-ci est plus lente. Pour des raisons de temps de calcul, nous avons
choisi d’implémenter ’approche de Marichal et al. qui donne de bons résultats dans le
cadre de notre application.

L’algorithme proposé fournit un pourcentage évaluant la part de flou dans I'image. Dans
notre cas, une image totalement floue correspond a un pourcentage proche de 100%. Une
image nette présente un pourcentage faible. En pratique, aprés nos expérimentations, nous
avons fixé un seuil a 90%, au dela duquel I'image est considérée comme floue et ne peut
donc pas étre traitée. Les résulats de détection avec un seuil & 90% sont présentés sur
la figure 5.14 : la premiére ligne est classée comme image floue, la seconde comme image
nette.

FIGURE 5.14: Ezxemple d’images issues de la caméra dynamique détectées comme floues (premiére
ligne) ou non floues (seconde ligne) donc pouvant étre traitées par le filtre a par-
ticules. Les pourcentages obtenus sont pour les images « floues »de [’ordre de 91%
et pour les autres de 'ordre de 80-85%.
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Schéma final de notre systéme collaboratif multi-caméras de suivi de personne

La figure 5.15 propose le schéma complet de la collaboration mise en place entre la
caméra statique et la caméra dynamique. Les résultats obtenus avec ce systéme dans le
cadre d’un suivi de personne sont présentés dans le chapitre suivant.
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FIGURE 5.15: Schéma complet de la collaboration mise en place entre la caméra statique et la
caméra dynamique : on présente une itération du processus.
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Chapitre 6

Mise en ceuvre du systéme de vision
hybride pour le suivi de personne :
résultats préliminaires

Dans le chapitre 5, nous avons proposé, dans un premier temps, un processus de suivi
utilisant notre systéme de vision hybride basé sur un schéma maitre-esclave. Cette approche
ayant un certain nombre de limitations, nous avons présenté, par la suite, un systéme de
suivi de personne basé sur une collaboration plus étroite entre les deux capteurs, fondée sur
la fusion de données issues de différentes sources dans le formalisme du filtre & particules.

Dans ce chapitre, un certain nombre de résultats préliminaires vont étre présentés. Ces
résultats qualitatifs vont permettre de montrer ’apport de la collaboration entre les deux
capteurs par rapport & un systéme maitre-esclave notamment dans le cas d’un déplacement
rapide de la personne et d’un regroupement de personnes dans la scéne.

Les résultats des traitements effectués pour chaque capteur seront présentés de la maniére
suivante dans les images : les détections d’objets en mouvement par la caméra statique
sont matérialisées par une boite englobante (verte dans les images). Dans le cas de la
caméra dynamique, le cadre englobant (magenta dans les images) représente le résultat de
I’algorithme du filtre & particules. Les croix de couleur représentent la position spatiale des
échantillons avant 1’étape de ré-échantillonnage. La couleur est associée au poids de chaque
particule sur une palette arc-en-ciel : plus la couleur est proche du rouge et plus le modele
d’apparence lié & la particule est similaire au modéle référence de la cible.

Actuellement, I'initialisation des algorithmes, notamment le choix de la cible et la défi-
nition de son modeéle d’apparence pour le filtre & particules, est manuelle.

L’évaluation des résultats présentés par la suite est difficile car nous ne pouvons pas
traiter a posteriori une méme séquence vidéo enregistrée avec les différentes approches
(systéme maitre-esclave et systéme collaboratif) du fait du contréle en direct de la caméra
dynamique. L’évaluation et la comparaison des différents algorithmes s’effectuent donc sur
différentes séquences, les plus semblables possibles. Pour cela, on demande aux personnes
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faisant partie de I’expérimentation de reproduire au mieux le méme scénario pour chaque
approche.

6.1 Reésultats de suivi lors d’un déplacement rapide de la cible

Pour ce test, il a été demandé a la personne de traverser rapidement le couloir, tout
en gardant une démarche naturelle ce qui va impliquer, selon le temps d’exécution de
chaque algorithme, une variation importante de la position de la cible entre deux images
consécutives.

Dans un premier temps, la personne a été suivie avec un systéme maitre-esclave (figure
5.2). La détection de la personne en mouvement s’effectue dans I'image de la caméra sta-
tique. Puis, une commande de position et de zoom est estimée afin d’asservir la caméra
dynamique sur la cible. Dans cette approche, les images haute résolution de la caméra dy-
namique ne sont pas exploitées. Dans un second temps, ’approche de suivi d’une personne
basée sur la collaboration entre les deux capteurs est testée.

6.1.1 Suivi dans la caméra statique

La meéthode de calibrage utilisée suppose la scéne plane. Comme nous ’avons vu au
chapitre 3, malgré le fait que la personne suivie ne fasse pas partie de la géométrie de la
scéne 3D apprise et donc que ’hypothése de scéne plane ne soit plus vérifiée, la caméra
dynamique est bien centrée sur la personne, comme on le voit sur 'image n°174 de la figure
6.1. Lorsque la personne est en mouvement, on remarque un décalage entre la position
de la personne et le centre de I'image alors que la commande estimée doit permettre de
centrer la caméra dynamique sur la cible : a I'image n°188, la cible est a environ 190 pixels
du centre de 'image. Ceci est di d’une part au retard du systéme entre I’évaluation de
la commande & partir de I'information de détection issue de la caméra statique et de son
application effective et, d’autre part, a une vitesse apparente lente de la personne dans la
caméra statique du fait de la basse résolution dans celle-ci. De plus, la vitesse estimée n’est
pas véritablement adaptée a celle de la cible. En effet, du bruit est apporté par le manque
de précision de la détection de la cible dans 'image de la caméra statique : le blob est plus
ou moins bien adapté a la taille de la cible (image n°188 de la figure 6.1).

Concrétement, on constate qu’entre 'image n°174 et I'image n°177, la personne avance
suffisamment dans I'image de la caméra dynamique pour qu’on s’attende & un mouvement
de la caméra dynamique pour qu’elle se centre sur la cible. Or, cette commande n’apparait
qu’a I'image n°180. Du coté de la caméra statique, le mouvement entre les deux images
est faible, de 'ordre d’une dizaine de pixels et entre I'image n°174 et I'image n°180, la
différence est de 'ordre de 30 pixels. Afin d’éviter des oscillations de la commande dues &
une instabilité de la détection d’objet, on a contraint le systéme a s’appliquer la commande
que si ’écart entre deux positions consécutives du centre de la cible est supérieure a un
seuil. Ainsi, I’écart entre les images n°174 et n°177 est considéré comme un mouvement
di a linstabilité de ’algorithme de détection alors que celui entre les images n°174 et
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n°180 est considéré comme un vrai mouvement de la personne qu’il faut donc corriger.
Le seuil est identique quelque soit la position de la personne dans la scéne. Or, un méme
déplacement de la cible semblera plus lent au fond du couloir que proche des caméras :
une amélioration possible serait d’adapter la valeur du seuil en fonction de la position de
la cible dans 'image.

Un systéme en maitre-esclave permet donc de suivre un déplacement rapide d’une per-
sonne grace a la vision globale de la scéne. Cependant, des vitesses rapides peuvent induire
des retards importants dans la commande de la caméra dynamique.

6.1.2 Suivi dans la caméra dynamique

Le processus collaboratif proposé est basé sur 'utilisation d’un filtre & particules dans
I'image de la caméra dynamique. Comme le montre la figure 6.2, l'utilisation seule d’un
filtre & particules ne permet pas de suivre une personne se déplagant rapidement [83]. On
constate que rapidement, la personne sort de la zone ot sont distribuées les particules et le
filtre & particules ne peut donc plus suivre la cible. Une solution serait d’augmenter I’écart-
type de la loi gaussienne sur la dynamique afin que les particules soient distribuées sur une
plus grande zone, pour tenir compte de grands déplacements apparents dans 'image de la
caméra dynamique. Mais si I’on veut garder une bonne précision, il faut aussi augmenter
le nombre de particules. Dans ce cas, le temps de calcul augmente et il n’est plus possible
de suivre une personne sur flux vidéo.

De plus, dans le cas ou le suivi est effectué uniquement dans la cameéra dynamique, si
la personne sort du champ de vue de la caméra dynamique, & moins de balayer toute la
scéne et de rechercher la cible, aucune information n’est disponible pour repositionner la
caméra dynamique sur la personne.

6.1.3 Suivi collaboratif

Afin de pallier cette faiblesse du filtre a particules, dans le cas ou le suivi est effectué
uniquement dans la caméra dynamique, nous avons proposé un processus de collaboration
fondé sur la fusion de données venant de chaque caméra. Cela consiste concrétement par la
définition d’une nouvelle fonction d’importance g telle que la distribution des particules soit
fonction du résultat du filtre & particules sur la caméra dynamique de 'instant précédent et
des détections d’objet en mouvement issues de la caméra statique (équation 5.16). Ainsi,
comme le montre la figure 6.3, les particules sont diffusées dans les zones de détections
et donc peuvent couvrir des déplacements plus importants que dans le cas ou le filtre &
particules est utilisé seul (figure 6.2), ce qui permet d’avoir des particules qui répondent
positivement au niveau de la personne (rouge, orange, jaune). Les particules sont décalées
par rapport & la cible car elles sont affichées avant I’étape de ré-échantillonnage.

Actuellement, notre processus de collaboration ne nous permet pas de gérer le cas ou la
cible sort du champ de vue de la caméra dynamique. Mais, contrairement au cas précédent,
grace au suivi de blobs effectué en paralléle dans la caméra statique, on peut envisager
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I’estimation d’un score de confiance qui soit fonction de la cohérence du résultat du suivi
collaboratif et de la correspondance entre le champ de vue de la caméra dynamique et
la position du blob correspondant a la cible dans I'image de la caméra statique grace au
calibrage. Ainsi, si il n’y a pas de cohérence entre le champ de vue de la caméra dynamique
et la position de la cible dans la caméra statique, on considére qu’on ne peut faire confiance
qu’a l'information issue de la caméra statique. On bascule alors sur un suivi basé sur le
systéme maitre-esclave le temps de recentrer la caméra dynamique sur la personne.

Par rapport au systéme maitre-esclave, le décalage entre le centre de la cible et le centre
de I'image est de 'ordre d’une centaine de pixels. Ce décalage est di seulement au retard
induit par le systéme. De plus, I’adaptation du zoom & la taille de la cible est sensiblement
meilleure dans le cas du systéme collaboratif que dans celui du maitre-esclave : dans le
premier cas, on adapte le zoom en fonction du modéle caractérisant la personne alors que
dans le second cas, il est adapté en fonction de la boite de détection de zone en mouvement,
qui peut contenir une partie de la scéne environnante (image n°186 de la figure 6.1). Ce
modéle d’apparence haute résolution utilisée dans la caméra dynamique permet donc de
mieux estimer la taille de la cible.

6.2 Reésultats de suivi d’une personne dans un groupe

Le scénario d’une personne se déplacant seule dans une scéne est simpliste et peu réaliste.
En effet, il est courant que plusieurs personnes se trouvent dans un méme lieu. On va donc
s'intéresser au cas ou plusieurs personnes sont présentes dans le scéne et peuvent étre
détectées comme une seule entité par 'algorithme de détection de zones en mouvement
dans la caméra statique : cas des images 2 et 3 de la figure 6.4.

Les performances d’un systéme de suivi fonctionnant en maitre-esclave sont fortement
contraintes par la qualité de la détection dans la caméra statique. En effet, le zoom est
fonction de la taille du blob englobant la cible. Dans le cas idéal, premiére image de la
figure 6.4, une seule personne est présente dans le blob et ainsi, le zoom est parfaitement
adapté a la taille de la personne telle que la cible représente 70% de la hauteur de I'image.
Dans le cas illustré par les images 2 et 3 de la figure 6.4, le zoom n’est pas adapté a la
taille de la cible suivie : la cible représente respectivement 52% et 40% de la hauteur de
I’image car le blob est adapté a la zone regroupant plusieurs personnes. Or, du fait de la
basse résolution de I'image de la caméra statique, il n’est pas aisé de rajouter un traitement
sur I'image de la caméra statique permettant de raffiner la détection afin de choisir parmi
toutes les personnes présentes celle que I'on suit.

Notre méthode de collaboration permet d’apporter une solution a ce probléme en s’ap-
puyant sur I'information des deux caméras. Dans ce cas, c¢’est I'utilisation du modéle d’ap-
parence du filtre & particules dans la caméra dynamique qui va permettre de différencier
la cible de son environnement grace a la caractérisation de la cible par un modéle. Ainsi, a
part divergence de la méthode, on constate que le champ de vue de la caméra dynamique
reste bien adapté a la cible malgré des perturbations extérieures : personnes dans l'envi-
ronnement de la personne suivie ou détection incompléte (seule le haut de la personne est
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image n°174

image n°177

image n°180

image n°183

image n°186

image n°188

FIGURE 6.1: Suivi d’une personne se déplacant rapidement dans un couloir dans le cas d’un
systeme maitre-esclave. 103
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image n°36

It
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image n°37

image n°38

image n°39

image n°40

FIGURE 6.2: Suivi dans une caméra dynamique (a4 droite) d’une personne se déplagant rapidement
en utilisant uniquement une méthode de filtre a particules.
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image n°32

image n°33

image n°34

image n°36

image n°38

image n°40

FIGURE 6.3: Suivi d’une personne se déplagant rapidement avec notre systéme de collaboration
entre la caméra statique (4 gauche) et la caméra dynamique (a droite).
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Une personne dans un blob :

Plusieurs personnes dans un méme blob :
b n ) B L T N

FIGURE 6.4: Résultat du suivi de personne avec le systeme maitre-esclave : cas ot il y a une
personne pour un blob et cas ot plusieurs personnes sont présentes dans un méme
blob.
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détectée) issue de la caméra statique (figure 6.5), compensée par la caméra dynamique.

6.3 Reésultats de suivi collaboratif pour des scénarios plus
complexes

Dans cette partie, nous présentons des résultats de suivi haute résolution d’une personne
pour un scénario plus complexe que précédemment. Les séquences d’images proposées par
les figures 6.6 et 6.7 présentent le suivi haute résolution d’une cible dans un environnement
ou d’autres personnes sont présentes dans la scéne mais sans occultation.

Contrairement aux résultats précédents, la cible reste parfaitement au centre de I'image.
En effet, afin de mieux appréhender l'interaction de ’environnement avec la cible suivie, il
a été demandé a la personne suivie de marcher lentement afin que le systéme s’asservisse
parfaitement sur elle.

Comme on a pu le voir précédemment, la collaboration entre les deux caméras permet
d’effectuer un suivi haute résolution d’une personne malgré la détection imparfaite de la
cible (le pantalon de la cible étant de couleur similaire au sol) ou que plusieurs personnes
soient considérées comme une seule entité par le module de détection de la caméra statique.

On note aussi sur ces deux séquences d’images que les particules suivent bien la fonction
d’importance ¢ définie. En effet, lorsque seule la cible est détectée, les particules sont
concentrées sur la cible, comme on le constate sur les images n°94, n°100 et n°111 de
la figure 6.6 et n°121 de la figure 6.7. Lorsque plusieurs détections issues de la caméra
statique sont contenues dans le champ de vue de la caméra dynamique, les particules sont
bien réparties sur les différentes détections ainsi que la cible suivie, comme on le voit sur
I'image n°63 de la figure 6.6 et sur les images n°126, n°130 et n°133 de la figure 6.7.

La figure 6.8 illustre le cas ou il y a une occultation partielle de la personne suivie. On
constate que le filtre & particule est suffisamment performant pour ne pas diverger lors de
Poccultation partielle de la cible notamment & 'image n°196 de la figure 6.8.

6.4 Performances et limitations du systéme de suivi collabo-
ratif

Les premiers résultats de suivi de personne obtenus avec notre systéme de vision basé
sur une collaboration étroite entre une cameéra statique et une caméra dynamique sont
encourageants. Mais avant d’avoir un systéme de suivi haute résolution robuste, un certain
nombre de points sont a améliorer :

o Temps d’exécution : Nous avons mis en ceuvre un schéma algorithmique tirant parti
des propriétés de chaque caméra et composé de briques de détection et de suivi efficace
pouvant tournant en temps réel. Sur un PC classique avec un processeur Intel Xeon &
3GHz et 3Go de RAM, le traitement se fait en moyenne en 130ms (environ 7 images/s).
Ce temps d’exécution est suffisant pour tester le systéme mais encore trop lent pour
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FIGURE 6.5: Résultat du swivi de personne basé sur la collaboration entre les capteurs : cas o
plusieurs personnes sont présentes dans un méme blob et cas ot il y a une détection
incompléte de la personne dans l'image de la caméra statique (a gauche), compensée

par la caméra dynamique.
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image n°63

image n°70

image n°77

image n°94

image n°100

image n°111

FIGURE 6.6: Suivi d’une personne avec notre systéme de collaboration entre la caméra statique
et la caméra dynamique, cas ow il y a plusieurs personnes dans la scéne sans occul-
tation. 109
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image n°121

image n°126

image n°130

image n°133

image n°136

image n°137

FIGURE 6.7: Suivi d’une personne avec notre systéme de collaboration entre la caméra statique et
la caméra dynamique, cas ot il y a plusieurs personnes dans la scéne sans occultation
(suite de la figure 6.6). 110
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image n°188

image n°190

image n°192

image n°196

image n°198

image n°200

FIGURE 6.8: Suivi d’une personne avec notre systéme de collaboration entre la caméra statique et
la caméra dynamique : cas ot il y a deux personnes dans la scéne avec occultation
partielle. 111
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réellement aborder des scénarii de suivi plus réalistes. Une phase d’optimisation et de
parallélisation du code permettrait de se rapprocher de cet objectif.

o Choiz algorithmique : Maintenant que ’'on a montré au travers de ces premiers résul-

tats ’apport d’'une collaboration entre les deux caméras, on peut envisager un travail
plus approfondi sur le choix des algorithmes afin d’utiliser au maximum les possibilités
de la fusion de données. Une premiére piste de travail concerne le choix du type de
descripteur d’apparence. En effet, on a choisi une modélisation basée sur I'information
couleur sous la forme d’un spatiogramme (chapitre 5) qui donne de bons résultats mais
qui reste sensible aux changements d’illumination. On peut envisager d’améliorer les
résultats obtenus en se basant sur la primitive en utilisant les matrices de covariance
[103] qui sont de plus faible dimension que les histogrammes, plus robuste et moins
sensible aux changements d’illumination.
Une autre limitation de notre approche, due aux choix de la couleur comme des-
cripteur, est la grande sensibilité de notre algorithme aux similarités d’apparence des
diverses personnes présentes dans la scéne : cette modélisation ne permet pas de dif-
férencier des personnes habillées de la méme facon se croisant dans la scéne (figure
6.9). Une piste d’amélioration est d’envisager de combiner, au descripteur basé sur la
couleur, un autre descripteur basé sur le mouvement par une modélisation dynamique
de la cible plus fiable (|8], [18], [54]).

o Initialisation du suivi : Actuellement, le choix de la cible et la définition du modéle
sont manuelles afin que la taille du modéle soit ajustée a la personne et rendre plus
performant le suivi de personne. Afin d’automatiser ce processus, on peut rendre plus
robuste ’étape de détection de personne dans la caméra statique par I'utilisation d’un
module de classification dédié aux objets a suivre (dans notre cas, a la détection de
personne), ce qui peut permettre de raffiner la boite englobant la cible dans I'image
de la caméra statique. A partir de 14, on peut envisager une interaction entre les
deux caméras : on sélectionne dans l'image de la caméra statique la personne que 1’on
veut suivre. On estime les parametres angulaires et de zoom & appliquer a la caméra
dynamique pour se centrer sur la cible en fonction de la position et de la taille du blob.
Une fois cette étape effectuée, on apprend le modeéle contenue dans la zone couverte
par le blob reportée dans le repére de l'image de la caméra dynamique.
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image n°120

image n°121

image n°122

image n°123

image n°124
FIGURE 6.9: Résultat du suivi de personne basée sur la collaboration entre capteurs : la personne,

suivie a la premiére image, recule au cours de la séquence d’images mais le processus
ne suit pas son mouvement.
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Conclusion et perspectives

De nombreux travaux en vidéo-surveillance de reconnaissance et de suivi s’appuient
sur des systémes de vision monoculaire ou stéréo mais peu de recherche a été effectuée
dans la mise en ceuvre de systémes hybrides. Pourtant la complexité des scénes & analyser
nous invite & explorer cette voie : étre capables de réagir avec une vision d’ensemble,
mais également obtenir une résolution suffisante pour analyser, reconnaitre, classifier les
comportement des personnes dans un contexte clairement affiché de vidéo-surveillance.

Les challenges scientifiques sont nombreux : 'augmentation de la complexité du systéme
d’acquisition s’accompagne inéluctablement de procédures de calibrage sophistiquées qui
se doivent d’étre précises, automatiques ou presque, robustes et rapides. De facon ana-
logue, ’analyse d’images doit s’appuyer sur des algorithmes performants, étre capable de
fusionner de I'information extraite de différents capteurs a différentes résolutions et non
nécessairement localisés au méme point de vue.

Durant cette thése nous avons abordé les deux volets cités précédemment et tenté d’ap-
porter des réponses aux diverses problématiques soulevées.

Relatif au calibrage, nous avons proposé une nouvelle solution de modélisation optique
et géométrique du systéme de vision hybride qui tend vers un dispositif automatique et
autonome.

L’approche développée permet d’apprendre la relation liant dans un premier temps les
coordonnées de 'image de la caméra statique et les parameétres angulaires de la caméra
dynamique tels que celle-ci soit centrée sur la position définie dans la caméra statique. Cette
relation est intrinséquement sous tendue a la géométrie de la scéne observée par les capteurs
et donc dédiée & une scéne précise. Sous une hypothése de géométrie locale simplifiée, nous
établissons une relation supplémentaire permettant d’obtenir la transformation compléte
liant les coordonnées d’un point dans 'image de la caméra statique aux coordonnées de
ce méme point dans I'image de la caméra dynamique. Les performances de la méthode de
calibrage sont analysées au chapitre 3 o1 nous montrons le bien fondé des hypothéses dans
le cadre de notre application.

Plusieurs pistes d’amélioration existent : tout d’abord, afin d’avoir une méthode de
calibrage complétement automatique et autonome, il serait bon de rendre générique et
automatique la phase d’étalonnage spécifique mise en place actuellement pour obtenir
la relation liant les parameétres angulaires aux coordonnées dans l'image de la caméra
dynamique (chapitre 2). Ensuite, nous pouvons relacher les hypothéses de géométrie locale
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planaire et de ce fait remplacer 'appariement & base d’homographie par une surface d’ordre
supérieur. Enfin, si I’on souhaite un systéme de calibrage automatique complet, il semble
intéressant de se pencher sur un module évaluant si la configuration de scéne a changé ou
si les cameéras ont bougé et permettant ainsi de déterminer a quel moment il est nécessaire
de relancer le calibrage du systéme.

Dans un second temps, aprés avoir validé notre solution de calibrage par la mise en
place d’un systéme maitre-esclave, nous avons proposé un systéme de suivi basé sur une
collaboration étroite entre les deux caméras qui améliorent significativement les résultats
de suivi. La collaboration intervient a I’étape de prédiction des particules selon la fonction
d’importance ¢ dans l'algorithme de suivi basé sur le filtre a particules utilisé dans la
caméra statique. Classiquement, la fonction d’importance g est fonction du résultat du
résultat de l'itération précédente du filtre. Afin d’affiner la propagation des particules en
fonction des zones en mouvement détectés par la caméra statique, nous avons défini ¢
fonction du résultat du filtre & particules sur la caméra dynamique de 'instant précédent
et des détections d’objet en mouvement issues de la caméra statique (équation 5.16 du
chapitre 2). Au cours du chapitre 6, nous avons montré I’apport de la collaboration entre
capteurs par rapport & un schéma maitre-esclave pour effectuer un suivi de personne haute
résolution.

Ces premiers résultats encouragent & poursuivre le développement d’une solution de suivi
basé sur cette configuration de caméras. Comme cela a été évoqué dans le dernier chapitre,
les améliorations possibles du systéme concernent une optimisation des temps de calcul
et la recherche de techniques permettant de mieux discriminer la cible. Mais le probléme
scientifique crucial sera de clairement définir la meilleure fagon d’obtenir une information
plus riche issue de la fusion d’informations hétérogénes, au sein d’un dispositif temps réel.
Nous sommes en phase actuellement d’expérimentation de notre premier prototype qui
devra s’enrichir de ’expérience acquise & travers sa mise en ceuvre sur des scénes et des
situations variées.
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Annexe

Caractéristiques de la caméra statique AXIS 221 :'

Ilustration de la caméra AXIS 221.

Capteur d’images Capteur CCD RVB a balayage progressif 1/3” Sony Wfine
Objectif varifocale F1.0 3.0 - 8.0 mmm
Auto iris

Mise au point : 0.3 m a l'infini

Angle de prise de vue | 35° - 93° horizontal

Compression vidéo Motion JPEG

MPEG-4 Partie 2 (ISO/IEC 144496-2)

Profil ASP et SP

Reésolutions 16 résolutions de 640x480 pixels & 160x120 pixels

1. Les caractéristiques complétes de la caméra AXIS 221 se trouvent sur le site de la société a I'adresse
http://wuw.axis.com/products/cam_221/index.htm.
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ANNEXE

Caractéristiques de la caméra dynamique AXIS 213PTZ :?

Illustration de la caméra AXIS 213PT7.

Capteur d’images Capteur CCD a balayage entrelacé 1/4”
Objectif F1.6-4.0

Objectif motorisé f = 3,5 - 9Imm

Mise au point automatique

Angle de prise de vue | 1,7° - 47° horizontal

Zoom 26x (optique) et 12x (numeérique)
Rotation +170°

Inclinaison —10° a 90°

Vitesse Rotation : de 1 & 90°/sec

Inclinaison : de 1 & 70°/sec
Compression vidéo Motion JPEG

MPEG-4 Partie 2 (ISO/IEC 144496-2)
Profil ASP et SP

Reésolutions 4CIF, 2CIFExp, 2CIF, CIF, QCIF
Max. 704x480 (NTSC), 704x576 (PAL)
Min. 160x120 (NTSC), 176x144 (PAL)

2. Les caractéristiques complétes de la caméra AXIS 213PT7Z se trouvent sur le site de la société a
I’adresse http://www.axis.com/products/cam_213/index.htm.
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ANNEXE

Caractéristiques de la caméra dynamique AXIS 233D :?3

.....

ALl

Illustration de la caméra AXIS 233D.

Capteur d’images

Capteur CCD a balayage progressif ExView HAD 1/4”

Objectif

F14-42

f=3,4-119mm

Mise au point automatique

Profondeur de champ : 100mm (largeur) ou 1000 mm (télé.) a l'infini

Angle de prise de vue

1,73° - 55, 8° horizontal

Zoom 35x (optique) et 12x (numeérique). Total : 420x (optique)
Rotation 360° intégral, sans butée

Inclinaison 180°

Vitesse Rotation : de 0,05 & 450°/sec

Inclinaison : de 0,05 & 450°/sec

Compression vidéo

Motion JPEG
MPEG-4 Partie 2 (ISO/IEC 144496-2)
ASP niveau 0-5, SP niveau 0-3

Résolutions

ACIF, 2CIFExp, 2CIF, CIF, QCIF
Max. 704x480 (NTSC), 704x576 (PAL)
Min. 176x120 (NTSC), 176 x144 (PAL)

3. Les caractéristiques complétes de la caméra AXIS 233D se trouvent sur le site de la société a 'adresse
http://wuw.axis.com/products/cam_221/index.htm.
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Résumé

La vidéo surveillance est un sujet scientifiquement complexe dés lors que 'on souhaite
intégrer un degré d’automatisation élevé tant dans la détection et la reconnaissance d’un
objet spécifique présent dans la scéne, que dans la structure de commande rapide et précise
du dispositif d’acquisition. Le cadre d’étude de cette thése se place dans le contexte du
suivi automatique de personne a travers la mise en ceuvre d’un systéme de vision hybride
(cameéra statique et dynamique). Si la littérature est riche dans les dispositifs de vision
orientables, les travaux relatifs & la collaboration multi-capteurs sont plus rares dans ce
domaine d’application, qui plus est pour des capteurs hybrides alliant un grand champ de
vue et une résolution faible avec un dispositif Pan-Tilt-Zoom (PTZ) orientable garantissant
le détail de l'information.

Le manuscrit aborde plusieurs problématiques induites par le sujet et donne de premiers
résultats de suivi. Une part importante est consacrée a la caractérisation optique et géo-
métrique du dispositif de vision et a la proposition d’une solution originale de calibrage
permettant d’estimer une fonction de transfert lorsque les centres optiques des deux cap-
teurs sont pratiquement confondus. L’approche décrite permet d’inférer automatiquement
la scéne tridimensionnelle observée par le dispositif. Elle établit une relation d’asservis-
sement entre une zone d’intérét détectée dans l'image grand champ et la commande a
appliquer sur le dispositif PTZ pour se focaliser.

Dans une seconde partie, nous abordons la mise en relation des informations extraites
de chaque capteur et leur enrichissement mutuel nécessaire & la réalisation du suivi de
personne. Aprés une étude bibliographique, nous détaillons la mise en ceuvre d’une ap-
proche de filtrage particulaire. L’étape de prédiction du filtre est guidée par la détection
issue de la caméra statique et la mesure est donnée par une modélisation d’apparence de la
cible extraite de la caméra dynamique. Le formalisme complet du filtre & particules inclut
également la loi de commande de la caméra PTZ. Enfin, les premiers résultats de suivi du
systéme complet sont présentés et analysés.
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