N

N

Suivi multi-objets basé sur des tracklets dans un réseau
de caméras

Yosra Dorai

» To cite this version:

Yosra Dorai. Suivi multi-objets basé sur des tracklets dans un réseau de caméras. Apprentissage
[cs.LG]. Université Clermont Auvergne; Université de Sousse (Tunisie), 2021. Frangais. NNT:
2021UCFACO048 . tel-03621205

HAL Id: tel-03621205
https://theses.hal.science/tel-03621205v1
Submitted on 28 Mar 2022

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-03621205v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE

My Clermont
hZlgq dcol O Auvergne

& associés

Ecole doctorale n° XXX : Sciences Pour ingénieur et Ecole doctorale de
Sousse

Université de Clermont-Auvergne et Université
de Sousse

THESE

pour obtenir le grade de docteur délivré par les écoles doctorales
Des Sciences Pour I'Ingénieur
Spécialité: “Electronique et systéme”

présentée et soutenue publiquement par

Yosra DORAI

le 25/06/2021

Suivi multi-objets basé sur des tracklets dans un réseau
de caméras

Directeur de these : Najoua ESSOUKRI BEN AMARA
Directeur de these : Frédéric CHAUSSE
Co-encadrant de these : Sami GAZZAH

Jury

M. Abdelmalik TALEB-AHMED, Université Polytechnique des Hauts-de-France = Rapporteur
M. Chokri BEN AMAR, Ecole Nationale d’'Ingénieurs de Sfax-ENIS Rapporteur
Mme Fatma Ezzahra SAYADI, Ecole Nationale d’'Ingénieurs de Sousse-ENISo  Examinateur
M. Thierry CHATEAU, Université Clermont Auvergne Examinateur

LATIS-Laboratory of Advanced Technology and Intelligent Systems
Université de Sousse, Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sousse, Sousse 4023, Tunisia
Institut Pascal
Universite Clermont Auvergne, CNRS, SIGMA Clermont, F-63000 CLERMONT-FERRAND







Résumeés

iii



Résumé

Aujourd’hui, les caméras envahissent notre vie, elles sont de plus en plus utilisées dans
plusieurs domaines et elles sont installées partout dans des milieux publics et privés,
et plus particulierement dans le contexte de vidéo-surveillance afin d’identifier des per-
sonnes ou des véhicules pas seulement par une caméra mais par le réseau entier. L'exploi-
tation des données provenant d'un réseau de caméras devient une nécessité de nos jours
pour faire face a des problemes de sécurité ou méme de simple controle. Ces systémes de
vision qui peuvent étre basés sur des algorithmes d’intelligence artificielle présentent des
défis d’actualité.

Cette these s’inscrit dans le contexte du suivi multi-objets et s’'intéresse a la réidentifi-
cation dans un réseau de caméras. Cette derniere consiste a déterminer la position d'un
objet par rapport au champ de vue de chaque caméra. Ce défi devient particulierement
difficile face au changement de I'apparence de 1'objet d'une caméra a une autre, la varia-
tion de luminosité, 'angle de vue... L'objectif de cette these est de proposer une solution
fiable afin de réidentifier des objets dans un réseau de caméras assurant une robustesse
aux différentes complexités de la réidentification.

Dans ce cadre, nous proposons d’exploiter I'historique de I'objet détecté et former un
ensemble de noeuds de détection que nous avons appelé « tracklet ». Il s’agit d'une nou-
velle approche inspirée des différents travaux de I’état d’art. Nos contributions basées sur
des tracklets proposées durant cette these touche deux phases : le suivi dans une caméra
et la réidentification dans un réseau de caméras.

Afin d’optimiser les performances des algorithmes de suivi et de réidentification, il est
nécessaire de disposer d'un systeme de détection fiable. Dans la littérature, les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) ont eu beaucoup de succes dans la détection multi-objets.
Nous avons utilisé une méthode d’apprentissage profond afin de détecter des objets. Bien
que cette méthode présente un taux de détection élevé, elle présente aussi un nombre de
faux positifs et des faux négatifs surtout lorsque la base de test est différente de la base
d’apprentissage. Ce qui nous amené a proposer notre originalité de suivi a base de track-
let qui permet de corriger les défauts de détection et améliorer la qualité de suivi. En fait,
notre stratégie se base d’abord sur la construction des tracklets a bases des détections
par une comparaison de signature, puis de construire des trajectoires a partir de I’asso-
ciation des tracklets. Cependant, ces trajectoires peuvent présenter des coupures dues a
la non-détection. Une étape de mise a jour permet de les combler grace a un processus
d’interpolation qui reconstitue les objets non détectés.

Quant a la réidentification, nos contributions se manifestent d'une part dans I'aug-
mentation du volume des données d’apprentissage. En fait, le réseau de neurones qui
effectue la réidentification d'une trajectoire dans chaque caméra nécessite, pour son en-
tralnement, un volume important de données. Il se peut que pour certaines caméras ce
volume soit trop faible d’ot1 la nécessité de régénérer d’autres données. Notre contribu-
tion est de générer des nouveaux échantillons a partir des tracklets détectées dans une
autre caméra par un auto-encodeur (GAN). Ce qui nous permet de ne transférer que des
vrais positifs d'une facon automatique sans vérification. Au niveau du détecteur dans la
ré-identification, les objets sont décrits par parties, ce qui permet de les reconnaitre par la
suite méme s’ils n'apparaissent pas completement dans une autre caméra. D’autre part,
notre contribution se manifeste dans la comparaison des tracklets issues des différentes
caméras du réseau.



Les améliorations proposées ont été évaluées sur des bases publiques et privées. Les
résultats atteints par nos approches montrent des performances comparables a celles des
systemes existants.

Mots clés : Suivi, tracklet, Ré-identification, Apparence, Description globale, Systemes
de transport intelligents, Systémes de vision, Vision par ordinateur, Intelligence artifi-
cielle, Traitement d’images, Classification, Réseaux de neurones convolutifs, Apprentis-
sage profond, LSTM

ii



Abstract

Today, cameras invade our life, they are more and more used in several fields and they are
installed everywhere in public and private environments. Particularly, in the context of
video surveillance in order to identify people or vehicles not only by a camera but by the
network. Data exploitation from a camera network becomes a necessity nowadays to face
security problems or even simple inspection. These vision systems, which can be based
on artificial intelligence algorithms, present actual challenges.

This PhD deals with multi-object tracking and focuses on re-identification in a net-
work of cameras. The challenge is to determine the position of an object relative to the
field of view of each camera. This challenge becomes particularly complex due to the
change of object appearance from one camera to another, the variation of luminosity, the
angle of view... The objective of this work is to propose a reliable solution to re-identify
objects in a network of cameras ensuring a robustness to the different complexities of
re-identification.

In this context, we propose to exploit the history of the detected object and to form
a set of detection nodes which we called "tracklet". This is a new approach inspired by
various works in the state of the art. Our contributions based on tracklets proposed during
this PhD covers two phases : tracking in a camera and re-identification in a network of
cameras.

In order to optimize the performance of tracking and reidentification algorithms, a
trusted detection system is needed. In the literature, convolutional neural networks (CNNs)
have been very successful in multi-object detection. We used a deep learning method to
detect objects. Although this method has a high detection rate, it also has a number of
false positives and false negatives especially when the test base is different from the trai-
ning base. This led us to propose our original tracklet-based tracking method which al-
lows to correct the detection defects and improve the tracking quality. In fact, our strategy
is based first on the construction of tracklets based on detections by a signature compari-
son, then to build trajectories from the association of tracklets. However, these trajectories
can present breaks due to non-detections. An update step allows to fill them thanks to an
interpolation process that reconstitutes the non-detected objects.

As for the reidentification, our contributions are manifested on the one hand in the in-
crease of the volume of training data. In fact, the neural network that performs the reiden-
tification of a trajectory in each camera requires, for its training, a large volume of data. It
is possible that for some cameras this volume is too small, hence the need to regenerate
other data. Our contribution is to generate new samples from tracklets detected in ano-
ther camera by an auto-encoder (GAN). This allows us to transfer only true positives in an
automatic way without verification. At the level of the detector in the re-identification, the
objects are described by parts, which makes it possible to recognize them afterwards even
if they do not appear completely in another camera. On the other hand, our contribution
is manifested in the comparison of tracklets from the different cameras of the network.

The proposed improvements have been evaluated on a public basis. The results achie-
ved by our approaches show performances comparable to those of existing systems.

Keywords : Tracking, Tracklet, Re-identification, Appearance, Global description, In-
telligent transport systems, Vision systems, Computer vision, Artificial intelligence, Image
processing, Classification, Convolutional neural networks, Deep learning, LSTM
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

La vision par ordinateur a pour objectif I'analyse et 'interprétation d’'une scene a
partir du traitement d’images issues d'une ou plusieurs caméras. Elle permet de détec-
ter, d’identifier ou de suivre un ou plusieurs objets contenus dans les images. La vidéo-
surveillance, la robotique, la réalité augmentée ou I'imagerie médicale sont des applica-
tions importantes de ce domaine.

Dans 'exemple de la vidéo-surveillance, 'objectif est de détecter des situations pro-
blématiques. Initialement, ce sont des opérateurs qui analysent visuellement les images
et réagissent a ce qu’elles renvoient. Ils analysent simultanément des séquences d’images
provenant de plusieurs caméras mises en réseau (cf. figure 1.1). L'utilisation de la vision
par ordinateur dans un tel contexte a pour but d’automatiser ce type de tache. D’autre
part, les résultats de I'analyse permettent d’apporter des solutions a des problémes de
sécurité, a ceux révélés par des statistiques de fréquentation routiere, etc ... Ces appli-
cations sont si nombreuses que ce domaine intéresse particulierement la communauté
scientifique depuis plusieurs décennies.

Plus récemment, la multiplication des plateformes mobiles (smartphones, tablettes,
drones, etc...) qui embarquent forcément au moins une caméra ont donné acces a d’autres
champs d’application ou le partage d’informations est primordial. Des contraintes maté-
rielles plus importantes que celles imposées par les caméras statiques sont apparues.

La problématique du suivi d’objet occupe une place particuliére dans ces applications
car elle nécessite d'implémenter en premier lieu une fonction de détection/identification
pour ensuite intégrer les aspects dynamiques de la scéne et pour ainsi dire de 'apparence
des objets dans les images. Le suivi a pour but de décider si deux observations d’objets
dans deux images capturées a deux instants différents correspondent ou non au méme
objet de la scéne. Il s’agit donc d'un processus d’association de données. Ce probléme se
complique dans le cas ol plusieurs caméras délivrent chacune une séquence d’images
de la méme scene vue a partir de positions tres différentes et avec parfois des champs
de vision totalement ou partiellement non recouvrant. Il s’agit donc de décider automa-
tiquement si un objet identifié est suivi dans une séquence et s'il est le méme, ou non,
que celui qui apparait ultérieurement dans une autre séquence. La problématique prend
alors le nom de ré-identification.

Cette these intitulée "suivi multi-objets basé sur des tracklets dans un réseau de camé-
ras" s’inscrit dans cette problématique. Elle aborde le cas de la détection/identification/suivi
dans une séquence d’images prise par une mono-caméra et ensuite la ré-identification
dans les séquences provenant de caméras mises en réseau. Elle a été préparée dans le

FIGURE 1.1 — La vidéo-surveillance
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cadre d'une convention de cotutelle entre I'Institut Pascal de I'Université Clermont Au-
vergne (France) et le laboratoire LATIS (Laboratory of Advanced Technology and Intelli-
gent Systems) de I'Université de Sousse (Tunisie).

1.2 Objectifs

Pour éviter tout abus de langage, ou plut6t pour faciliter I'’emploi, la communauté
scientifique remplace I'expression "traitement d'une séquence d’images issues d'une ca-
méra" par "traitement dans une caméra" que ce traitement soit de la détection ou du suivi
etc.

Lobjectif de cette these est de proposer un cadre pour le suivi d’objets dans une seule
caméra pour le faire ensuite évoluer afin de ré-identifier des objets dans un réseau de
caméras. Pour se faire, les fonctionnalités suivantes ont été jugées comme nécessaires :

— la détection,
— le suivi,

— laré-identification dans un réseau de caméras.

1.2.1 Ladétection

La détection est la premiere étape d'un processus de suivi et de ré-identification. Son
objectif est de localiser, s'il existe, 'objet d’'intérét dans une image. La sortie se présente,
en général, sous forme d’'un rectangle englobant I'objet, tracé sur 'image en fonction de
coordonnées 2D déterminées par l'algorithme de détection. La détection est a elle seule
une problématique scientifique individuelle pour laquelle de trés nombreuses contribu-
tions sont proposées chaque année. La détection et le comptage du flux d’objets dans le
trafic urbain ou la localisation d’obstacles (piétons, véhicules, ...etc.) dans les systémes
ADAS (Advanced Driver Assistance System) ou encore la protection des zones sensibles
sont des exemples d’applications de la détection d’objets.

Néanmoins, les performances des systemes disponibles doivent étre améliorées pour
créer des systemes donnant des résultats plus satisfaisants. Les difficultés proviennent
de:

— l'occultation totale ou partielle des objets au cas ou 'objet n’apparait pas totale-
ment dans le champ de vision de la caméra (cf. figure 1.2). Ce phénomene peut étre
engendré par des croisements entre des objets de méme classe ou de classes diffé-
rentes ainsi que par le positionnement des objets a détecter en arriere-plan. Dans
ce cas, la détection de I'objet est rendue difficile puisque la majorité de ses caracté-
ristiques révélées par I'image sont cachées.

— le taux de luminosité et le rendu flou résultent du mauvais réglage des parametres
optiques des caméras et de la grande variabilité des conditions d’éclairage, en par-
ticulier dans le cas de scénes extérieures.

— la variation inter-classe : dans une méme classe d’objet, on trouve une grande va-
riabilité d’apparence. Lexemple de la classe des véhicules deux roues (moto) (Cf.
figure 1.3) est assez typique dans ce genre de probléme.

Dans cette thése, la solution retenue pour la détection est d'utiliser une méthode de
classification d’objets par un réseau de neurone convolutif préalablement entrainé. Cette
méthode est décrite en détails dans le chapitre 3, section 3.3.
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FIGURE 1.2 - Une occultation partielle a eu lieu entre la personne dans le rectangle rouge et un
objet de I'arriere plan.

FIGURE 1.3 — Exemple de variabilité inter-classe

1.2.2 Le suivi

Lassociation des objets détectés dans une séquence d’images conduit a construire
la trajectoire, suivie par chacun d’eux, dans le repere 2D de I'image. Chacune des ins-
tances de I'objet, détectées et combinées au fil du temps, constitue un nceud de la trajec-
toire. Le suivi peut servir au controle du trafic routier, a ’analyse des comportements ou
al'usage des robots compagnons dans le cadre du systeme d’aide aux personnes agées, a
titre d’exemple.

Il existe de nombreuses solutions pour le suivi d’objets. Elles font face aux difficultés
suivantes :

— Les parametres de la caméra : le suivi est influencé par le capteur d’acquisition. En
fait, la basse résolution, la distorsion des couleurs, la faible cadence de 'image, la
lenteur de la dynamique par pixels ainsi que le bruit affectent les performances du
suivi.

— Lobjet: 'objet lui-méme peut dégrader les performances du suivi. Le nombre d’ob-
jets dans la scéne est un facteur de complexité pour le suivi : les scenes renfermant
des foules sont pour ainsi dire les plus complexes. La taille de 'objet dans 'image
varie selon la distance qui le sépare de la caméra. Les objets éloignés sont de petite
taille et par conséquent plus difficiles a suivre. Le croisement des trajectoires et la
non-rigidité de certains objets augmentent encore la difficulté.

— Lenvironnement : I'occultation affecte le suivi. Elle n’est pas causée par les objets
eux-mémes mais plutdt par I'environnement. La variation de 1’éclairage provoque
des différences d’apparence si nettes qu’elles peuvent considérablement géner le
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suivi.
— Les contraintes applicatives : le cahier des charges de I'application (le temps-réel,
la stireté du fonctionnement, etc...)

La principale conséquence est la fragmentation des trajectoires. Un méme objet est
correctement suivi sur quelques images puis perdu de facon a ce que la construction de
sa trajectoire soit interrompue. Une nouvelle trajectoire est un peu plus tard construite
a partir de ce méme objet mais 'algorithme n’associe pas les deux. Chaque fragment de
trajectoire est appelé tracklet.

Dans cette these, I'association des données est réalisée par le calcul d'un score de si-
milarité entre les caractéristiques d’apparence et la cinématique des objets détectés. C’est
ainsi que, pour une séquence d’'images, un ensemble de tracklets est d’abord constitué.
Dans un second passage, une signature caractéristique de I'objet est déterminée pour
chaque tracklet. Les signatures sont ensuite comparées pour associer les tracklets.

Ce processus est expliqué dans le chapitre 3, dans la section 3.4.

1.2.3 Laré-identification

Laré-identification dans un réseau de caméras est envisageable quand un objet dispa-
rait de l'une et apparait dans I'autre. Les informations fournies par une caméra et trans-
mises a une autre doivent étre robustes afin de faciliter la reconnaissance de I'objet. Le
but est de localiser cet objet dans plusieurs images issues de plusieurs caméras. La ré-
identification permet d’ouvrir d’autres horizons a diverses applications de surveillance et
de controle telles que le suivi des voitures, celui des joueurs ou du ballon dans un match
de foot, etc ...

Viennent ensuite les défauts de la détection et du suivi, lesquels influencent la qualité
de laré-identification. Les difficultés, qui sont encore plus importantes, sont causées par :

— la pose de I'objet : 1a variation de pose des objets, due par exemple au changement
du sens de déplacement ou d’attitude (debout/assis) ou a la déformation d'un objet
non rigide, laquelle conduit a des apparences différentes du méme objet.

— la pose de la caméra : I'objet est observé par les caméras avec différents angles de
vue. Les parties de I'objet peuvent apparaitre dans une caméra et étre cachées dans
une autre.

— lavariation d’apparence : un méme objet peut changer d’apparence d'une caméra a
une autre (changement des vétements d'une personne, déformation d'un véhicule
due a un accident, ...)

— I'hétérogénéité des caméras : toutes les caméras d'un réseau ne sont pas forcément
identiques, ce qui augmente la variabilité de I’apparence d’'un méme objet.

Dans cette these, apres une étape de pré-traitement, afin d’augmenter le volume des
données, nous utilisons spécialement un auto-encodeur, en vue de reconstruire les track-
lets issues de chaque caméra de facon automatique non supervisée. Puis, le modele d’ap-
parence, qui sera un réseau profond, décompose 'objet en parties dans le but de refléter
les changements locaux qu’'un objet peut subir dans le réseau. Ensuite, une extraction de
I'information temporelle se fera avec un réseau récurent. La prise de décision aura lieu
par un réseau de calcul de similarité. Cette méthode sera plus détaillée dans le chapitre 4,
dans la section 4.2.
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Suivi dans une caméra 1 Suivi dans une caméra 2 I Suivi dang une caméra 3 Suivi dans une caméra n
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FIGURE 1.4 — Le suivi dans n caméras conduit a la ré-identification dans le réseau de caméras

1.3 Scénario d’étude

Cette thése porte sur le suivi multi-objets basé sur des tracklets dans un réseau de
caméras. Trois mots-clés sont pertinents : le suivi, les tracklets et le réseau de caméras.
Par la suite, le lien entre ces trois concepts est détaillé.

Une stratégie est adaptée dans cette these afin d’atteindre le but de ré-identification
dans un réseau de caméras et de faire le suivi dans une mono-cameéra puis, étendre cette
stratégie afin de faire le suivi dans le réseau de caméras. A ce niveau-13, il est nécessaire
de donner une définition du mot "tracklet". En fait, une tracklet est une mini-trajectoire;
plus précisément, c’est I'association des détections sur une durée bien définie.

La problématique majeure du suivi d’apres ’état de I'art est la fragmentation des tra-
jectoires ou le méme objet, au lieu d’avoir une seule trajectoire, aura plusieurs mini tra-
jectoires avec différents IDs. Ce découpage des trajectoires est dii au croisement entre
les objets, aux occultations entre I'objet et I’environnement ou a d’autres facteurs. Dans
cette these, ces fragmentations ne seront plus la problématique mais plutot la solution.
Ces mini-trajectoires appelées tracklets seront la premiere étape dans la chaine de ré-
identification. La premiére phase est la détection de I'objet dans la scéne. Puis, une phase
de construction des tracklets se manifeste par I'association de ces détections sur une du-
rée bien déterminée. Une phase d’association de ces tracklets est appelée "stage global"
ou il y aura I'association des tracklets afin de permettre d’avoir des trajectoires completes
pour chaque objet depuis son apparition jusqu’a sa disparition dans une caméra.

A une échelle plus grande, les fragmentations (les tracklets) sont les trajectoires issues
de chaque caméra. Le but est d’associer ces trajectoires afin d’identifier un objet et le
ré-identifier dans les autres caméras. Par conséquent, le suivi dans le réseau de caméras
s’opere implicitement. La figure 1.4 illustre que le suivi a eu lieu dans chaque caméra
séparément avant la phase de ré-identification. La figure 1.5 met en valeur les étapes de
suivi dans chaque caméra.

Le scénario visé par cette thése est la ré-identification dans un réseau de caméras a
I'aide des tracklets. A titre applicatif, la ré-identification pourra s’étendre sur une large
zone avec des caméras positionnées de telle sorte que leur champ se couvre ou non pour
la surveillance, pour le service de I'aide aux personnes ou pour des batiments intelli-
gents. Les caméras peuvent étre fixes ou mobiles. La topologie du réseau n’est pas prise en
considération. Tout objet appartenant au trafic routier (véhicules ou piétons...) est consi-
déré comme un centre d’intérét. Le suivi ou la ré-identification traite des scenes avec des
foules au nombre important d’objets d’intérét et ou les occultations sont nombreuses et
influencent la continuité des trajectoires. Les criteres adaptés sont :

— Au niveau mono-caméra : le choix des techniques et des méthodes utilisées, pour
faire le suivi dans une seule caméra, est basé essentiellement sur le compromis
entre les bonnes performances et la résolution des problématiques liées a la dé-
tection et au suivi.
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FIGURE 1.5 - Les différentes étapes du suivi dans le réseau de caméras

— Au niveau multi-caméras : le choix dans ce cas est basé sur des méthodes qui ne
prennent pas en considération des probléemes de calibration spécifiques ni de to-
pologies et qui peuvent garantir en contrepartie I'identifiant de chaque objet d'une
caméra a une autre indépendamment de la quantité de I'information et du change-
ment de 'environnement ou de pose dans le réseau de caméras. Des méthodes, qui
facilitent la reconnaissance de 1'objet, diminuent la complexité et ne prennent pas
en considération les défauts de détection.

1.4 Contributions

Les contributions proposées dans cette these concernent le suivi et la ré-identification.
Aucune contribution significative n’est présente dans I'étape de détection qui utilise une
méthode de I’état de 'art disponible a I'’époque du début de la theése (2016).

1.4.1 Contributions au niveau suivi

Méthodologique :

— Le suivi utilise au départ les résultats de la détection. Ceux-ci sont imparfaits avec
I'apparition de faux positifs ou des cas de non-détection. La stratégie de suivi pro-
posée associe les détections pour former les tracklets. Les faux positifs ne sont na-
turellement pas associés, ce qui permet de les filtrer.

— Une trajectoire reconstituée a partir de I'association des tracklets peut présenter
des "trous" dus a des non-détections. Une étape originale de mise a jour permet
de les combler grace a un processus d’interpolation qui reconstitue les objets non
détectés. Il est a préciser qu’il n'y a pas a posteriori de vérification dans I'image de
cette hypothése d’interpolation.

— Le principe de 'association des signatures des tracklets gere aussi la naissance, la fin
ou l'interruption d’une trajectoire (causée par exemple, d'une occultation ou d'un
croisement). A cet effet, il n’est pas nécessaire d’ajouter de briques algorithmiques
supplémentaires pour réaliser cette gestion.

Applicative : 'approche de suivi fonctionne de jour comme de nuit (avec éclairage pu-
blic). Elle présente aussi de bonnes performances dans le cas de scénes avec un nombre
important d’objets filmés par des caméras statiques ou mobiles.
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1.4.2 Contributions au niveau ré-identification

Méthodologiques :

— Augmentation du volume des données d’apprentissage : le réseau de neurones qui
effectue la ré-identification d’'une trajectoire dans chaque caméra nécessite, pour
son entrainement, un volume important de données (c’est-a-dire de tracklets). Il
se peut que pour certaines caméras ce volume soit trop faible. La transformation
d’apparence d’une classe d’objets entre deux caméras est effectuée par un réseau
de neurones auto-encodeur (GAN). Ainsi, les tracklets de la base d’apprentissage
de toute caméra du réseau peuvent étre transcodées vers n'importe quelle autre
caméra.

I faut remarquer que le transfert se fait non pas par échantillons mais par tracklets
et ce parce que ces dernieres garantissent le fait de ne transférer, d'une caméra a
une autre, que de vrais positifs.

— Description profonde et partielle des objets : la description des objets est faite par
I'extraction des informations les plus profondes et pertinentes du réseau convolutif
de I’étape de détection (carte des caractéristiques produites a partir des opérations
successives des produits de convolution).

Au niveau du détecteur, les objets sont décrits par parties, ce qui permet de les re-
connaitre par la suite méme s’ils n’apparaissent pas complétement en raison d'une
occultation par exemple. Il est montré expérimentalement que cette approche de
description par parties augmente les performances de ré-identification.

— Comparaison des tracklets issues des différentes caméras du réseau : la compa-
raison des tracklets permet de tenir compte explicitement de la cohérence tem-
porelle de la trajectoire, ce qui n'est pas possible dans le cas de la comparaison
d’objet échantillon (nceuds de la trajectoire). Ceci améliore la performance de la
ré-identification.

Applicative : Lapproche de ré-identification est robuste face a des conditions d’éclai-
rage trés variables. Ceci est prouvé lors de I'application de I'algorithme sur une base fil-
mée pendant le jour et la nuit.

Puis, 'architecture est testée sur un nombre important de caméras dans un réseau
afin de prouver que le changement de pose et I’apparition partielle des objets n’ont pas
d’impact sur les performances de ré-identification de notre algorithme.

1.5 Structure du document

Cette these est structurée en deux parties, I'une pour le suivi dans une seule caméra
et 'autre pour la ré-identification dans le réseau :

— Chapitre 1 : dans ce chapitre, une introduction générale est présentée, apres la-
quelle I'objectif de la theése ainsi que les facteurs de complexité qui limitent les
performances sont précisés. Ces problématiques vont étre détaillées sur trois ni-
veaux (détection, suivi et ré-identification). Nous présentons également dans ce
chapitre nos contributions au niveau de 'approche et de I'application pour les deux
niveaux : suivi et ré-identification.

— Chapitre 2 : nous présentons dans ce chapitre les méthodes et les travaux issus de
I'état de I'art au niveau du suivi. Nous y détaillons précisément les méthodes de
suivi basées sur I'extraction des caractéristiques, sur les contours et les silhouettes
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ainsi que sur la détection. Apreés une discussion et une comparaison de ces trois
approches, nous présentons les différentes méthodes de détection et les stratégies
possibles d’association de données dans un algorithme de suivi. Les méthodes d’éva-
luation, a partir de différentes bases de données publiques utilisées dans la littéra-
ture et les métriques, sont présentées par la suite. Le chapitre progresse avec une
étude bibliographique de la problématique du suivi dans un réseau de caméras,
c’est-a-dire de la ré-identification en se focalisant uniquement sur les méthodes
basées sur des réseaux de neurones profonds. I'évaluation de ces méthodes sera
ainsi exposée avec, de prime abord, la présentation des métriques, puis avec celle
des différentes bases de données utilisées dans la plupart des travaux de I’état de
l'art.

— Chapitre 3 : notre méthode de suivi est détaillée dans ce chapitre. Nous commen-
cons par une vue globale de la méthode; puis, nous traitons I'étape de détection et
de I'extraction des caractéristiques afin de définir une signature pour chaque ob-
jet détecté. Dans la partie qui suit, notre approche de suivi est présentée. La notion
de tracklets y est définie tout comme la maniere de les construire. Ensuite, nous
détaillons les différentes étapes d’association de tracklets et de correction de tra-
jectoires. Nous proposons aussi dans ce chapitre une seconde approche dans la-
quelle la construction des tracklets, leur association et leur correction sont effec-
tuées par un réseau récurrent. Dans la partie expérimentation, nous expliquons les
différentes bases de données utilisées ainsi que les métriques. Les résultats sont
discutés ultérieurement dans une partie ou nous démontrons L'intérét des tracklets
sur les faux positifs ainsi que la validation de notre approche sur des bases statiques
et mobiles.

— Chapitre 4 : nous y exposons 'approche de suivi étendue a des problématiques plus
complexes liées a la ré-identification. Apres une introduction qui illustre et défi-
nit la ré-identification, I'approche est détaillée, avec I'indication qu’il y aura une
phase de pré-traitement et une architecture de ré-identification. Le pré-traitement
est présenté sous forme d’'une architecture de transfert de tracklets d'une caméra a
une autre tout en présentant 'impact de cette phase sur la ré-identification. Dans
I’étape suivante, nous développons le reste de I'architecture en commencant par
I'extraction des caractéristiques liées a 'apparence et a I'information temporelle.
Nous mettons en valeur la partie classification faite par un réseau de recherche de
similarité entre les tracklets. Nous traitons aussi la ré-identification dans des condi-
tions d’éclairage difficile avec le passage du jour a la nuit. Enfin, nous présentons
I’étude expérimentale divisée en deux parties : la premiere met en valeur 'impact de
nos contributions et la deuxieme effectue la comparaison avec I’état de ’art. Nous
cloturons ce chapitre par une analyse des erreurs.

— Chapitre 5 : nous présentons dans ce chapitre conclusif un résumé de nos contri-
butions ainsi que des perspectives.
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Chapitre 2

Etat de I’art : suivi et ré-identification

« Le passé est de I'histoire, c’est au
présent qu'il faut vivre »

Henri-Frédéric Amiel
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CHAPITRE 2. ETAT DE L'ART : SUIVI ET RE-IDENTIFICATION

2.1 Introduction

Récemment, plusieurs modifications ont été apportées a l'intelligence artificielle et ce
a plusieurs niveaux. Le suivi d’objets dans un réseau de caméras est classé parmi les appli-
cations les plus classiques et les plus importantes en vision par ordinateur. Il s’agit d'une
thématique tres active dans le domaine de la recherche qui présente plusieurs défis a rele-
ver : ceux liés ala détection, au suivi, al’association des données, alaré-identification, aux
bases de données, a la classification, aux scores et a ceux liés aux métriques. Cette théma-
tique est utilisée dans plusieurs applications liées a la robotique, a la vidéo-surveillance,
aux assistances a la conduite et aux véhicules autonomes. ..

Cette revue de la littérature est axée sur deux grandes thématiques en relation directe
avec la these : le suivi mono-caméra et la ré-identification dans un réseau de caméras.
Dans la premiére section, une étude bibliographique est détaillée sur le suivi dans une
caméra. Une présentation des différentes briques constituant la chaine du suiviy est don-
née. Une étude de I'évolution des détecteurs au cours des dernieres années est présentée
en premier lieu. Puis, les différentes méthodes de suivi sont mises en valeur par une étude
bibliographique. Ensuite, dans les deux derniéres sections de cette partie, les bases de
données les plus utilisées dans le suivi mono-caméra et les métriques d’évaluation utili-
sées pour valider les résultats sont étudiées.

L'état de I'art en ré-identification est présenté dans la deuxieme partie de ce chapitre
avec une mise en relief des méthodes de ré-identification les plus utilisées dans les ré-
seaux de caméras. Les bases et les métriques liées a cette thématique sont également étu-
diées avec leurs défis et leurs caractéristiques. Enfin, une conclusion cloture le chapitre.

2.2 Suivi dans une caméra

Le suivi est une tache complexe qui permet d’estimer des trajectoires T =Ty, Ty, ..., T,
d'une ou plusieurs cibles O = 01,05,...,0,. Ces cibles peuvent étre des piétons, des voi-
tures, des motos. .. Ces objets évoluent dans I’espace 2D de I'image. L'acquisition des don-
nées est faite par un capteur (camera, radar, sonar...) qui détermine des hypotheses sur la
position P = Py, P», ..., P, des objets dans la scene. Ces positions sont aussi appelées obser-
vations ou mesures. Les retours du capteur ne sont jamais parfaits; les erreurs sont liées a
I'imperfection des capteurs ou au bruit existant dans ’environnement. D’autres défauts
du capteur peuvent se manifester par un objet non détecté. Les algorithmes de suivi ont
pour objectif 1a construction des trajectoires des différents objets T =Ty, Ty, ..., Tj, a partir
des observations issues des capteurs P = Py, P», ..., P, au fil du temps.

Les algorithmes de suivi sont nombreux, nous en citons quelques exemples tels que le
suivi basé sur des points caractéristiques, celui des compteurs et celui par détections. La
figure 2.1 illustre les résultats d’application de ces méthodes sur différents objets.

Le suivi par des points caractéristiques : Les méthodes de suivi basées sur les points
caractéristiques représentent I’objet par des descripteurs locaux. Ces derniers sont calcu-
l1és autour du point cible sur une petite région. Les points d’intérét sont déterminés par
des méthodes comme par exemple celle de flots optiques [WKSL11], SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) [GBT07], SURF (Speeded Up Robust Features) [HYLL09] et FAST (Fea-
tures from Accelerated Segment Test) [MHB™ 10]. Le suivi par la méthode des points ca-
ractéristiques, dépend des mesures de similarité entre I'objet détecté précédemment et
les descripteurs locaux a I’état courant [GCT*14], [YLY13].

Par exemple, Yang et al. [YLY13] utilisent une méthode basée sur les points caracté-
ristiques SIFT pour modéliser I'objet a suivre. Ils utilisent deux modeles d’apparence : le
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(c) Le suivi par détection

FIGURE 2.1 - Le suivi par détection, conteur et point d’'intérét

premier est un modele de couleur et de texture alors que le deuxiéme repose sur la struc-
ture. Le premier utilise des patchs aléatoires établis sur les histogrammes de couleur RGB
(Rouge, vert, bleu) et un descripteur LBP (Local Binary Patterns). Le deuxiéme, basé sur
la structure, repose sur les points de SIFT et encode un histogramme spatial global. Les
points d’intéréts détectés sur une région sont appairés avec la région détectée précédem-
ment. Les points appairés constituent un ensemble qui présente ’histogramme spatial
de l'objet. La similarité est calculée entre I'objet et la région par une comparaison entre
les caractéristiques RGB et LBP locales et 'histogramme des points SIFT. Dans ce travail,
'algorithme de suivi exploite trois types de caractéristiques liées a la distribution des cou-
leurs, a la texture et a la distribution géométrique globale. Le modéle de structure ne tient
compte que des informations récentes car ’histogramme spatial ne prend en considéra-
tion que les points appairés avec I'objet de la trame précédente.

En fait, cet inconvénient ne concerne pas le travail de Guo et al. [GCT"14] lequel es-
saye de mémoriser les points d’'intéréts dans un modeéle qui subit des mises a jour lors du
suivi. La structure de I'objet est aussi représentée par un graphe qui contient le modeéle
d’apparence. Une description synthétique, qui tient compte de la variation de point de
vue et de I'échelle, est ajoutée a la description de chaque point caractéristique. La com-
paraison entre les points d’intéréts et le modele détermine la cible sur la trame courante.
Cette méthode a démontré une stabilité pour le suivi des objets dynamiques. Cependant,
la relation entre la stabilité et la simplicité des calculs est inversement proportionnelle par
la méthode RANSAC (RANdom SAmple Consensus).

Le suivi des contours ou des silhouettes : Le suivi par le modele d’apparence, basé
sur les contours, fournit une représentation précise de la cible qui se manifeste par une
bordure indiquant les frontieres exactes de I’objet. Ce type de suivi a pour but d’estimer la
position exacte de la cible sur chaque trame a partir des contours existant sur les trames
précédentes. En effet, 'histogramme de couleur a l'intérieur du contour [KCMO04] par
exemple est utilisé afin d’extraire des caractéristiques et définir un objet. Dans cette stra-
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Eir)

FIGURE 2.2 — Le calcul de I'histogramme des arétes [KCMO04]

tégie de suivi, la recherche d’objets se fait par évolution de contours [LCZDO01], [KCM04]
ou par appairage des formes [YLS04], [CRHO1]. Dans la méthode d’appariement des formes,
le modele subit des mises a jour d'une trame a une autre afin de réinitialiser le contour
qui subit des translations au fil du temps. Un appariement des formes est proposé dans
[KCMO04] et les silhouettes sont modélisées par les histogrammes de couleurs et les arétes
calculées dans des cercles englobants qui couvrent la silhouette et qui ont des rayons dif-
férents. La figure 2.2 de l'article [KCMO04] illustre le calcul de I'histogramme d’arétes. Le
plus petit cercle est constitué en contenant la silhouette. Des points de référence sont
choisis uniformément sur le cercle afin de définir un ensemble de cercles de rayons dif-
férents. Chaque point de contrdle correspond a une composante de I’histogramme de la
silhouette. De méme, un histogramme global de couleur est constitué par la méme confi-
guration. La similarité entre deux trames consécutives se mesure par le calcul de distance
de Bhattacharya. En fait, ce modeéle est invariant au changement d’échelle dti a la norma-
lisation des histogrammes et de méme a la rotation grace aux points de controle car si la
silhouette subit une rotation ce sera comme si les points de référence étaient permutés.
Les algorithmes d’évolution de contours gerent le probleme du suivi en faisant évoluer
le contour de la trame précédente a la trame courante. L'évolution s’effectue selon des
modeles liés a 'espace d’état qui modélise I'évolution du mouvement et de la forme du
contour par le filtre de Kalman [Pet99] ou par minimisation d’énergie par la descente de
gradient [Man02]...

Il faut rappeler que le choix du suivi par silhouette dépend de la volonté d’avoir la ré-
gion exacte et complete de 1'objet. Ces algorithmes sont utilisés souvent pour les objets
de formes complexes ou déformables mais, dans les environnements non contraints, ils
représentent des limites non négligeables. Ce type de suivi fait appel a des mécanismes
externes afin de détecter le changement comme la soustraction de 'arriere-plan mais ce
n’est pas toujours évident avec les arriere-plans dynamiques. En effet, la stratégie d’évo-
lution de contour nécessite qu'une partie de I'objet dans la trame courante soit couverte
par une partie de I'objet de la trame précédente. Cette hypotheése n’est pas toujours valide
a cause d'un faible taux d'images issues de la caméra ou d’'un déplacement important de
la cible. Le suivi par compteur ou silhouette est basé sur les modeles d’apparence holis-
tique. Ces modeles présentent les caractéristiques de la cible de facon simplifiée car ils
les calculent de facon globale, ce qui ne prend pas en considération les changements par-
tiels et locaux qu'un objet peut subir. En outre, la disparition d'une partie de la cible, par
croisement ou occultation, peut dégrader ou paralyser le suivi.

Le suivi par détection : il consiste a employer un détecteur de la classe des objets sui-
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vis pour estimer les positions des cibles a chaque nouvelle image. Cette méthode est com-
posée de deux parties : la détection et le suivi. L'étape de détection sert a localiser la cible
dans I'image et a en extraire les caractéristiques. L'étape de suivi combine ces détections
afin d’avoir les trajectoires au fil du temps. Ces deux étapes peuvent avoir lieu conjointe-
ment ou séparément. Pour la premiere catégorie ou la détection se fait séparément, elle
s'effectue sur chaque image et I’algorithme de suivi sert a relier les détections successives
pour construire les trajectoires. Dans la deuxiéme catégorie, le détecteur s’exécute lors-
qu’'un objet apparait dans la scene pour la premiere fois. Par conséquent, le détecteur
permet de relancer I'algorithme de suivi. Dans les deux cas la détection est considérée
comme un pré-traitement.

Les méthodes de suivi basées sur la détection sont généralement choisies selon I'évo-
lution des détecteurs et des technologies. Certaines méthodes, comme par exemple [ZPS12],
ont choisi d’exploiter le détecteur de [DT05] qui utilise la méthode de classification par
SVM (Support Vector Machines). Ce type de classifieur fonctionne avec un modele li-
néaire vis-a-vis de certains criteres sans trop pénaliser |'erreur et avec une marge souple.
D’autres travaux de suivi, comme par exemple [DABP14], montrent que les auteurs ont
utilisé I'histogramme de gradient et non pas SVM pour la classification. Cette méthode de
ACF (Aggregate Channel Features) repose sur une technique de classification basée sur
un arbre de décision. Cette technique est appliquée avec une méthode de Boosting. Son
avantage, par rapport aux précédentes, est qu’elle traite la différence d’échelle des objets
détectés grace au calcul rapide des caractéristiques visuelles; ceci se fait par 'approxi-
mation de certaines d’entre elles a partir des échelles proches. Plus récemment, plusieurs
chercheurs se sont référés, dans leur suivi, aux détecteurs avec des méthodes d’appren-
tissage profond [DCGA17]. En fait, ce type de suivi, méme s’il propose de hautes perfor-
mances, reste néanmoins dépendant de la performance du détecteur et le défaut de ce
dernier affecte le suivi. Plus précisément, les fausses détections et les cibles non détec-
tées sont les défauts du détecteur qui influencent le suivi.

Discussion

D’une maniere générale, I'état de I'art du suivi multi-objets connait une hausse d’uti-
lisation remarquable par ces différentes représentations au cours des dernieres années.
Les algorithmes sont de plus en plus capables de coder la structure de I'objet et de tenir
compte des changements locaux qu’'un objet peut subir.

Le tableau 2.1 présente les points forts et faibles des trois méthodes de suivi.

Dans cette these, nous soutenons que le suivi par détection offre une modélisation de
structure robuste et stable plus que les autres méthodes. Cette robustesse découle du fait
que cette méthode est basée sur les détecteurs qui ont vu une amélioration remarquable
ces dernieres années. Nous présentons, dans ce qui suit,les différents détecteurs utilisés
dans une sélection de I’état de 'art.

2.2.1 Détection

Généralement, la phase de détection est constituée de trois étapes (cf. Figure 2.3) : la
proposition des régions d’'intérét, puis I'extraction des caractéristiques de ces régions et
enfin la décision s’il s’agit d'un objet ou non ainsi que la détermination de sa classe.

Apres le détecteur de Viola et Jones [V]S05], plusieurs algorithmes ont vu le jour. Dalal
et Triggs proposent 'histogramme des gradients orientés connu par HOG [DT05] et qui se
révele efficace pour la tache de détection. Ainsi il est devenu le détecteur le plus classique.
Dans [KHKO07] les auteurs ont appliqué le PCA (Analyse en composantes principales) as-
sociée au HOG afin de sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes. L'ajout du
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TABLEAU 2.1 — Comparaison des méthodes de suivi

Méthodes Références| Caractéristiques Limites
Suivi par les | [GCT"14], | +Comparaison par des | -Calculs complexes.
points caracté- | [YLY13] modeles qui se mettent
ristiques a jour au cours du suivi
+Stabilité remarquable
des objets dynamiques
Suivi des | [YLS04], +Présentation  simple | -Nécessite un chevauche-
contours ou | [CRHO1], | des caractéristiques | ment des contours entre
des silhouettes [KCMO04] | +Invariant a la rotation | deux instants successifs -
+Invariant au change- | Incapable de représenter
ment d’échelle par la | efficacement les change-
normalisation. ments locaux et partiels
-Occultation partielle in-
fluence énormément les
performances
Suivi par détec- | [DCGA17] | +Lentrée et la sortie | -Les défauts du détec-
tion [ZPS12] des objets sont contrd- | teur affectent les perfor-

lables +Les modeles
d’apparences sont
propres a chaque objet
et reposent sur la dé-
tection pour leur mise
a jour, ce qui engendre
une ré-initialisation
automatique

mances

Proposition de
réegion d'intérét
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PCA permet de réduire le vecteur caractéristiques sans diminuer les performances. En-
suite, dans [FGMR10], est proposée la méthode DPM (Deformable Part Model) avec le
HOG. Cette méthode est robuste a I’occultation et la variation des poses mais ces perfor-
mances restent limitées. Ce qui a motivé les auteurs de [DABP14] a ajouter ’histogramme
de couleur "LUV" et a optimiser les orientations du gradient. Depuis, d’autres travaux
essayent de développer d’autres méthodes qui exploitent les histogrammes de couleurs
et les filtres. Par exemple [NDH14], ol les auteurs utilisent des filtres afin de limiter les
corrélations des canaux de couleurs. Dans [ZBC14], les auteurs proposent un modele de
'objet fait a base de différents filtres appelés rectangles de HAAR; alors que d’autres tra-
vaux utilisent d’autres caractéristiques extraites par le flot optique, LBP ou les matrices
de covariances. Le nombre de filtres augmente avec les années et differe d'un travail a un
autre jusqu’a l'arrivée des réseaux neurones qui ont remplacé le choix manuel des filtres.

Les réseaux profonds ont révolutionné la vision par ordinateur. Les méthodes basées
sur les réseaux convolutifs (CNN) ont donné un niveau élevé de performances sur plu-
sieurs classes et plusieurs applications en méme temps telles que la classification [BJWW15],
la détection [RHGS17], la segmentation [LSD15]. Dans [BJWW15], les auteurs proposent
le MCCNN (Multichannel Convolutional Neural Network) afin d’effectuer la reconnais-
sance multimodale de 1'état émotionnel des personnes. Ils utilisent les caractéristiques
profondes pour déchiffrer I'état émotionnel avec des performances élevées. D’autres mé-
thodes appliquent I'apprentissage profond pour extraire des caractéristiques telles que
[CPLP16] et [SKCL13] ou les auteurs utilisent un CNN spécialement un modele non su-
pervisé basé sur CSC (Convolutional Sparse Coding) pour la détection des personnes. En-
suite, pour limiter I'effet du changement d’apparence, dans [LTWT14], ils ajoutent d’autres
couches au réseau de neurones convolutif. Ces couches sont construites avec la Restric-
ted Boltzmann Machine (RBM). Dans [AKV" 15], les auteurs profitent de cette évolution et
utilisent les cascades afin d’améliorer la vitesse de la détection et ils ont atteint 15 trames
par secondes. Récemment, dans [AAR17], [KSH12] deux réseaux, CifarNet et AlexNet,
sont présentés pour la détection et ont prouvé leurs performances. Pour 'apprentissage
de AlexNet, ils utilisent R-CNN (Region with CNN features) et ils prouvent que le pré-
traitement avec un volume de données plus important augmente les performances. Les
méthodes d’apprentissage profond utilisent souvent les réseaux de neurones convolutifs
afin d’effectuer la classification. Cependant, ces réseaux sont extrémement lents a fonc-
tionner en mode de fenétre glissante; par conséquent, la plupart des méthodes optent
pour l'utilisation des modules de propositions de régions d’intérét.

Le tableau 2.2 présente quelques algorithmes de détection avec leurs caractéristiques
et le pourcentage des faux positifs par la métrique "Miss-Rate". En fait, d’apres ce que
nous avons déja exposé, le suivi par détection est limité par les défauts du détecteur, spé-
cialement par les pourcentages des faux positifs; ce qui est désigné dans le tableau par les
Miss-Rate .

2.2.2 Suivi

Le suivi sert a créer des trajectoires pour chaque objet. Ce dernier possede un identi-
fiant (ID) unique qui lui est assigné grace a un algorithme de suivi. En effet, la similarité
entre deux objets situés sur deux trames successives constitue la trajectoire. L'algorithme
de suivi cherche cette similarité afin de combiner les résultats de détection dans le cas
des algorithmes de suivi par détection ol le détecteur s’effectue sur toutes les trames de
la séquence. Dans d’autres algorithmes, le suivi nécessite I'initialisation de la détection
lorsque l'objet entre pour la premiere fois sur scéne. Ensuite, le suivi et la détection s’effec-
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TABLEAU 2.2 — Classification des méthodes de détection selon leur taux de faux positifs

Algorithmes Caractéristiques | Classificateurs Miss-Rate Bases
[VJS05] Haar AdaBoost 94.73% Inria
[SMO7] Shapelet AdaBoost 91.37% Inria
[SKCL13] Pixels bruts Deep Learning 77.20% Inria
[DTO05] HOG SVM 68.46% Inria
[WSO08] HOG +Haar | AdaBoost 68.26% Inria

+Shape

Context+ Shape-

let(MultiFtr)
[WHY09] HOG+LBP SVM 67.77% Inria
[FGMR10] HOG LatentSVM 63.26% Inria
[WMSS10] MultiFtr+ Cou- | SVM 60.89% TUD-

leur Motion
[DBP10] Channel AdaBoost 57.40% Inria
[WMSS10] MultiFtr+ Cou- | SVM 50.88% TUD-

leur+ Mouve- Motion

ment
[BMTVG13] Channel AdaBoost 50.17% Inria
[DABP14] Channel AdaBoost 44.22% Caltech-USA
[GLVP18] HOG SVM 43.42% Caltech-USA
[OW13] Gradient+Couleur| Deep Learning 39.32% Caltech-USA
[YZL"13] HOG SVM 37.64% Caltech-USA
[PZRD13] HOG +mouve- | SVM 37.34% Caltech-USA

ment (gradient

temporel)
[(BMTVG13] Channel AdaBoost 34.81% Caltech-USA
[ZBC14] Haar optimisé AdaBoost 34.60% Caltech-USA
[OW13] CifarNet SVM 28.4% Caltech-USA
[Z1LX"14] AlexNet SVM 23.3% Caltech-USA
[TLWT15] TA-CNN Calcul de proba- | 25.64% Caltech-USA

bilité

[HOBS15] SpatialPooling+ Softmax 21.9% Caltech-USA
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FIGURE 2.4 — Une classification des algorithmes de suivi

tuent en méme temps. Les algorithmes de suivi des objets sont répartis en trois groupes
comme le montre la figure 2.4 selon [Y]S06].

Dans [AMGC02], les auteurs introduisent le filtre de Bayes qui se référe aux lois proba-
bilistes afin de faire du suivi un mono-objet ol la cible est présentée par un point. En fait,
les filtres de Bayes sont approximés pour les systemes linéaires Gaussiens avec un filtre de
Kalman et en général avec un filtre a particules. Cependant, afin de suivre plusieurs points
qui présentent plusieurs objets, il faut une méthode d’association. Ces méthodes servent
a relier les observations issues d'un détecteur. Elles peuvent étre déterministes (exemple,
la théorie des graphes [TMCO06]) ou basées sur des statistiques (exemple JPDA (Joint Pro-
babilistic Data Association) [J[MCB06] ou MHT (Multiple Hypothesis Tracker)[Bla04]).

Les mesures générées par le détecteur pendant le suivi représentent les nceuds du
graphe et une aréte introduit le cotit lié au déplacement de la cible entre deux nceuds. Les
trajectoires sont définies par le fait d’avoir un chemin entre deux nceuds qui minimise des
fonctions de cotit. Les méthodes existantes sont variées et se distinguent par les dimen-
sions de la fenétre temporelle ainsi que par le choix de la méthode d’optimisation et de la
fonction de cofit.

Dans [KUSO03], les auteurs introduisent une application spéciale de la théorie des graphes
GNN (Global Nearest Neighbor) qui assure une solution optimale entre deux instants suc-
cessifs pour une fenétre temporelle. Autrement dit, a I'aide d'une matrice de cott per-
mettant de relier les mesures aux pistes, le GNN aide a trouver une solution qui sert a
minimiser le cott global des associations. En fait, un filtre de Kalman est utilisé dans ce
cas afin de prédire et mettre a jour les pistes. C’est la fonction de Mahalanobis qui est
utilisée pour calculer le cofit. Grace a I'aspect déterministe de la méthode, le nombre de
parametres reste limité. Ce qui facilite I'utilisation de la méthode dans divers scénarios
de suivi. La complexité de la méthode augmente exponentiellement avec le nombre de
mesures. Pour obtenir une complexité polynomiale, certaines contraintes relatives aux
caractéristiques des cibles sont utilisées par des solutions sous optimales. Dans le cas de
GNN, le filtrage de Kalman est utilisé afin d’'intégrer un aspect probabiliste. Afin de modé-
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rer les interactions entre cibles et les faux négatifs ou positifs, on opte pour les méthodes
statistiques utilisant 'aspect probabiliste. Par exemple, la méthode JPDA [HRMZ" 15] per-
met de mettre a jour 'état de la cible en prenant en considération toutes les mesures
a l'instant courant. En fait, lors de la mise a jour, chaque mesure est pondérée par un
poids qui correspond a la probabilité liée a I'association cible-piste. Par conséquent, cette
stratégie assure une robustesse contre les faux positifs. Cependant, cette méthode im-
pose que le nombre d’objets soit fixe et connu. En contrepartie, la méthode MHT propose
des hypotheses d’association et les utilise au fil du suivi. Le score des hypothéses pro-
pagées permet de prendre une décision optimale. Néanmoins, le nombre d’hypothéses
augmente de facon exponentielle, ce qui engendre une complexité importante de la mé-
thode. Ceci est considéré comme un inconvénient majeur mais permet pourtant, comme
la théorie des graphes, de modérer I'effet des occultations grace a la fenétre temporelle.

La méthode basée sur le filtre de Bayes évolue pour trouver une solution au suivi
multi-objets sans avoir recours a des méthodes d’association. Ceci engendre une esti-
mation des positions et du nombre de cibles en parallele avec la modélisation des me-
sures et des pistes par la méthode RFS (Random finit Set). En effet, cette méthode est
I’ensemble de vecteurs ou de variables aléatoires. Elle modélise le nombre d’éléments par
I'intermédiaire d'une densité de probabilité discrete ainsi que 'ensemble des éléments
par la densité de probabilité conjointe. Cette extension a généré les filtres PHD (Proba-
bility Hypothesis Density) dans [MTC08] et CPHD dans [LCB13] qui dépendent du calcul
de 'approximation de la densité multi-objets. Le filtre PHD est basé sur le principe de
la loi de Poison, ce qui signifie que seul le moment statistique du premier ordre est pro-
pagé durant le suivi. Par contre, pour la méthode de CPHD, toute la densité est propagée
et le nombre d’objets ne se limite pas a la loi de Poison et se présente par une densité
discréte. Linconvénient de ces méthodes probabilistes est lié a la distribution statistique
des données dont le nombre de parameétres est élevé en comparaison avec les méthodes
déterministes.

Afin de gérer les objets de formes géométriques paramétrables, les auteurs de [PT05]
proposent une méthode de recherche de correspondance entre les blocs par (Template
Matching). Pour chaque objet, 'algorithme cherche I’apparence de la région la plus proche
du vecteur représentant I’objet par calcul de distance. Cette méthode s’avere efficace pour
le suivi mono-objet; par contre, elle nécessite I'utilisation d'une méthode d’association
pour le multi-objets.

La méthode CAMSHIFT [ZQFX09] nécessite la détection pour I'initialisation et chaque
cible est représentée par I'histogramme de couleurs du rectangle qui englobe la cible. La
méthode vise a déterminer le maximum local de la densité de probabilité, de maniere
itérative, afin de faire converger la largeur, le centre de masse et la hauteur du rectangle
vers la moyenne des pixels dans le rectangle. Lavantage qu’a cette méthode par rapport
aux autres est qu’elle permet de localiser facilement la cible. Par contre, son inconvénient
réside dans la perte de la cible au cas ot il n'y a pas de chevauchement entre deux trames
successives.

Les filtres a particules [KL.09], contrairement au filtre de Kalman, permettent un large
choix de caractéristiques dans le cas ou le bruit n’est pas Gaussien et que I’évolution n’est
pas linéaire. Le principe de ces filtres se manifeste par la représentation de la densité de
probabilité d'une cible par '’ensemble des particules. Ces derniers subissent des mises a
jour de correction et de propagation au fil du temps. En contrepartie, les particules se ca-
ractérisent par une dimension élevée car la densité de probabilité est liée a I'information
d’apparence ainsi qu’al'information spatiale. Par conséquent, la complexité augmente de
facon exponentielle avec le nombre et la dimension de la particule.
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L'évolution des méthodes d’apprentissage profond et leurs performances a permis de
les utiliser pour le suivi multi-objets; spécialement pour les réseaux de neurones récur-
rents (RNN) [GK96] qui incluent une boucle entre I'’entrée et la sortie. Cela permet, non
seulement de stimuler I'effet mémoire, mais aussi de faire la correspondance entre les sé-
quences d’entrées et celles de sorties, a condition que I'alignement des séquences et les
dimensions d’entrée et de sortie soient connus a l’avance.

Les chercheurs apprennent ’association des détections par des réseaux profonds. Dans
[GGZC15], les auteurs peuvent par des RNNs prédire la position de I'objet dans chaque
frame tout en la comparant aux mesures de la détection; ce qui réduit le nombre de faux
positifs. De méme, dans [NZH*17], le détecteur YOLO a été utilisé afin de détecter les
positions et les RNNs pour I'association. La détection dans chaque frame rend le suivi
multi-objets plus flexible.

Le LSTM (Long short-term memory), cas particulier de réseau récurrent, est aussi uti-
lisé dans le cas de suivi. Dans [VSL" 16], le LSTM est utilisé afin d’intensifier la capacité de
discrimination profonde par la mémorisation de I'information spatiale. D’ailleurs, dans
les méthodes classiques, il existe de nombreux cas ol les modeéles de suivi, et spéciale-
ment lors de suivi par mouvement linéaire, ne peuvent pas traiter les occultations a long
terme. Pour remédier a un tel probléme, les auteurs de [SAS17] proposent un modele de
mémoire a base de LSTM qui permet de prédire des modeles de mouvement. C’est une
approche entierement basée sur les données qui peuvent gérer les détections bruitées.

Les méthodes d’association dans I'étape de suivi classique ou celles a base de ré-
seaux profonds présentent des avantages et des inconvénients. Le tableau 2.3 présente
une comparaison entre les différentes méthodes d’association citées dans cette section.

2.2.3 Discussion et positionnement au niveau suivi

Le suivi dans une seule caméra est essentiellement basé sur trois étapes : la détection,
I'extraction des caractéristiques et les méthodes d’association liées au suivi.

— Ladétection : Les méthodes de détection sont nombreuses et différentes. En fait, la
détection peut étre effectuée par des méthodes basées sur des filtres ou des histo-
grammes et peut aussi avoir lieu avec des méthodes dépendant de I’apprentissage.
Le choix de notre méthode de détection dépend de deux criteres : un taux de per-
formance élevé et un faible taux de faux positifs.

D’apreés le tableau 2.2, les méthodes de détection ont considérablement évolué au
fil des années alors que le taux de faux positifs a nettement diminué. Il est passé
de 94.73% dans les travaux de [V]JS05] en 2005 a 21.9% apres 10 ans en 2015 dans
[HOBS15]. D’ailleurs, les méthodes basées sur I’apprentissage présentent le taux le
plus faible en terme de faux positifs [HOBS15], [TLWT15], [ZLX*14]...

Les méthodes basées sur 'apprentissage définissent I'objet comme une classe et
permettent de le détecter avec des caméras fixes et mobiles. Les performances dé-
pendent de plusieurs parametres et sont influencées par la base de données de I'ap-
prentissage.

La plupart des méthodes basées sur 'apprentissage utilisent des bases de données
de grande taille; par exemple le détecteur Faster RCNN [Gir15] est pré-trainé avec
la base Imagnet qui contient des centaines de milliers d’images avec une variété de
classes. Ces réseaux présentent aussi une fonctionnalité d’entrainement qui définit
le réseau avec un nombre de classes bien précis et d’autres bases ou images qui
permettent de spécialiser le réseau et d’augmenter les performances.
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TABLEAU 2.3 — Comparaison des méthodes d’association

Méthodes Références | Caractéristiques Limites
+Solution optimale | -Complexité polynomiale
entre deux instants
GNN [KUSO03] successifs
+Le nombre de para-
metres reste limité
JeDA HRMZ 151, L0 egatts | Jes £ 11 doit ote fve ot
JMCBO06]
connu
+Modere les occulta- | -Complexité  exponen-
tions tielle
MHT [Bla04] +Les hypotheses se
mettent a jour au fil du
temps
(LCB13] +Le moment statistique | -Nombre de parameétres
RES ' d’ordre 1 est propagé au | tres élevé
[MTCO08]
fil du temps
+Gere les formes géo- | -Des lacunes avec le
Templete matching| [PTO05] métriques paramé- | ssssss
trables
+Simplicité danslaloca- | -Perte de l'objet en ab-
CAMSHIET [ZQFX09] lisation de 'objet sence de Cheyauchement
entre deux images suc-
cessives
Filtre a particules | [KLO9) +'La.rge choix de caracté- —Dimens.io’n élevée. et
ristiques complexité exponentielle
+Stimule l'effet mé- | -Nécessite un apprentis-
NN (SAS17], Iclellcc)gge:vec les couches | sage
[VSL*16]

+Mémorise le modele
de mouvement

+Prédire les positions et
limite les faux positifs

-Nécessite des couches
de décision
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Les méthodes basées sur des réseaux profonds sont nombreuses. Une des archi-
tectures des réseaux profonds est le réseau de neurones convolutif (CNN), qui est
le plus utilisé jusqu’a nos jours dans les taches de vision par ordinateur. Les CNNs
[LBH15] introduisent les couches de convolution dans les réseaux qui sont capables,
a partir d'une image d’entrée, d’apprendre ces caractéristiques et ce a I'aide de
plusieurs filtres tels que ceux de couleurs ou ceux de la détection de la présence
ou de I'absence d'une ligne a partir des cartes de caractéristiques. En appliquant
des filtres, qui sont des matrices de valeurs scalaires, on ajuste la valeur de chacun
des poids. Chaque couche de convolution utilise ces cartes de caractéristiques de
maniére similaire a une transformation non linéaire et elles sont apprises a I'aide
d'une descente de gradient avec une rétro-propagation. Le CNN introduit aussi les
couches de pooling. Ces couches permettent de réduire le calcul et d’augmenter la
robustesse en divisant uniformément la carte des caractéristiques en régions; et il
est a préciser qu’elles ne retournent que les valeurs d’activation les plus élevées.
Grace au nombre important de cartes des caractéristiques de chaque couche de
convolution pour chaque entrée, les CNNs sont particulierement bien adaptés au
traitement des données provenant de plusieurs canaux, tels que les images en cou-
leurs qui possedent trois canaux de couleurs [LBH15]. Quatre architectures de CNN
ont été définies et leurs performances sont calculées par rapport au cott et a I'uti-
lisation de la mémoire par rapport a la précision. Ces architectures incluent Alex-
Net, VGG, GoogleNet et ResNet et contiennent entre 7 a 152 couches. Une approche
commune permettra d’apprendre la tache de classification et calculer les poids avec
I'une des quatre architectures trainées par une base de données publique afin d’ini-
tialiser les parametres et les re-trainer par une base spécifique. En fait, le CNN a pu
démontrer un succes remarquable dans la classification. Deux approches pour la
détection d’objet sont particulierement mises en valeur dans la littérature. La pre-
miere est basée sur le R-CNN ol I'entrée est divisée en plusieurs boites de tailles
différentes et ce en utilisant un algorithme de ségrégation pour chaque région pas-
sant par le CNN. Puis, le Fast R-CNN introduit le module qui propose la région d’in-
térét et qui est basé sur la derniére carte des caractéristiques afin de diminuer la di-
mension de la région. Finalement, le réseau Faster R-CNN propose un réseau RPN
(Region Proposal Network) pour la recherche des zones d’intérét. La deuxiéme ap-
proche de détection est YOLO. Elle divise I'image en grille et chaque cellule de la
grille sert a classifier et définir la taille de la zone d’intérét. Ce détecteur est moins
précis que Faster R-CNN a cause des grilles qu’il utilise mais il est plus rapide [RDGF16].
Pour conclure, la méthode Faster R-CNN est adéquate pour notre contexte et per-
met un fonctionnement dans différents scénarios et environnements avec le multi-
objets grace a sa précision.

— Extraction des caractéristiques :
Lextraction des caractéristiques se fait par un seul filtre ou par la combinaison de
deux ou plusieurs dans le but de décrire 'objet. Ces caractéristiques sont liées a
I'apparence, au mouvement ou aux deux a la fois. Cette représentation a partir des
caractéristiques sera I’entrée du classifier.
Les caractéristiques liées au mouvement nécessitent la position et la taille de I'objet.
Grace a un modeéle de mouvement, 1'accélération et le mouvement peuvent étre
déduits. Le vecteur d’état, qui contient 'information temporelle, est généralement
de faible dimension et ne prend pas trop d’espace dans la mémoire. En effet, le
filtre de Kalman a prouvé des performances non négligeables et a été utilisé dans
plusieurs travaux. Puis, avec |’évolution des méthodes d’apprentissage profond, les
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RNNs ont été utilisés afin de déduire I'information temporelle.
En contrepartie, I'extraction de I'information liée a 'apparence de I'objet nécessite
plus de calcul et de complexité. Cette information peut étre extraite par deux stra-
tégies différentes. La premiére nécessite la position de I'objet et peut dépendre des
histogrammes de couleurs, de gradient orienté ou de template de couleurs... Cette
information est ainsi extraite par I'application d'un ou plusieurs filtres ou par celle
d’un descripteur.
La deuxiéme requiert un apprentissage pour extraire les informations de I'objet.
Cette méthode dépend des réseaux profonds, spécialement les CNNs. L'extraction
des caractéristiques se fait a partir des couches totalement connectées.
Elle peut surtout avoir lieu sur la totalité de I'objet ou sur des parties précises lors
du traitement des piétons.
Nous estimons que la combinaison de deux informations sur le temps et I'appa-
rence permet d’avoir une représentation robuste de I'objet.

— Lesuivi:
Dans la littérature, plusieurs méthodes de suivi sont détaillées et présentent des
résultats non négligeables. Les méthodes de suivi sont divisées en deux, celles ba-
sées sur I'apprentissage profond et les autres. En fait, les méthodes classiques sont :
GNN [KUS03], MHT [Bla04] ou JPDA [HRMZ*15]. Elles présentent des solutions op-
timales mais la complexité reste polynomiale et exponentielle. Les méthodes, a base
de réseaux profonds, comme par exemple le RNN dans [SAS17], [VSL* 16], stimulent
I'effet mémoire des couches cachées de ces modeles afin de définir une liaison entre
les détections et nécessitent un apprentissage.
Cependant, dans la majorité des cas de suivi, peu importe les méthodes, des pro-
blemes persistent encore telles que la signature unique et spécifique de chaque ob-
jet, la vérification de la qualité du suivi et la correction des trajectoires. Bref, dans
I'état de I'art, tous les travaux ont été focalisés sur le fait d’associer les détections
a court terme sans prendre en considération les défauts qui proviennent déja du
détecteur. En outre, apres un croisement ou une occultation, la majorité des mé-
thodes de suivi ne vérifient pas les IDS des fragments qui appartiennent au méme
objet et qui risquent donc d’avoir des IDS différents; ce qui nous encourage a suivre
une stratégie basée sur ces fragmentations.

2.2.4 Fvaluation des méthodes de suivi

Dans cette partie, les protocoles d’évaluation des méthodes de suivi sont présentés.
IIs incluent les bases de données publiques et les métriques les plus utilisées.

Les bases de données

La littérature présente une diversité de bases de données dédiées spécialement au
suivi multi-objets due au nombre important d’applications et de travaux associés. De
nouvelles bases ont vu le jour avant et au cours de cette these. Le choix entre ces bases de
données se fait selon les bases les plus utilisées par les travaux les plus proches de travaux
présentés dans cette thése. Les bases les plus populaires dans le suivi multi-objets sont :
PETS [FS09], ETH [ELVGO07], ParkingLot [SDO™12], TUD [ARS09], TownCenter [BR11]...

Pour quelques séquences d'images, les détections sont disponibles. Dans nos travaux,
nous avons utilisé trois séquences PETS S2L1, PETS S2L.2 et ETH, considérées comme les
bases les plus populaires pour le suivi multi-objets.
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(a) Frame 198 de la base PETS S2L1 (b) Frame 2 de la base PETS S2L.2

FIGURE 2.5 — Exemple d’image des bases PETS S2L1 et PETS S21.2

Les deux séquences PETS S2L1 et PETS S2L.2 sont des vidéos issues des scénes fixes les
plus proches des applications de vidéo-surveillance. Ces deux séquences présentent un
flux différent du niveau de densité et de fréquence des personnes. Des exemples d'images
de deux scénes sont présentées dans la figure 2.5.

La base ETH est tres utilisée puisqu’elle présente plusieurs challenges. Etant une base
prise par une caméra mobile présentant plusieurs états de croisement et d’occultation,
plus de détails sur ces bases de données sont dans le chapitre 3 section 3.5.1

Les vérités de terrain de suivi des bases de tests sont en libre acces, ce qui facilite la
comparaison avec les autres travaux. Les vérités de terrain présentent les trajectoires des
objets en identifiant leurs positions et leurs IDs dans chaque trame.

Métriques

L'évaluation des méthodes de suivi nécessite des bases de données et des métriques
d’évaluation pour permettre la comparaison avec d’autres travaux. Le choix des métriques
ou le fait de trouver une mesure unique pour calculer les performances du suivi multi-
objets s’avere un peu difficile a cause de plusieurs facteurs qui peuvent affecter les résul-
tats. En fait, les erreurs liées a la détection sont parmi les facteurs qui influent sur le suivi.
D’autre part, les autres facteurs sont liés a ’association des données et a I’application qui
utilise les résultats. En effet, 'application peut influencer les performances par le main-
tien des identifiants des objets sans changement de I'ID, par la limite de la fragmentation
et par le fait qu'un seul objet ne peut avoir qu’'une seule trajectoire ainsi que par la locali-
sation précise des cibles. De ce fait, la majorité des travaux de I'état de I'art ont essayé de
trouver des métriques qui prennent en considération toutes les erreurs. Dans [MSR13],
les auteurs présentent une synthése des métriques liées au suivi. La plupart des travaux
utilisent les métriques CLEARMOT pour évaluer leurs travaux. L'algorithme d’évaluation
de CLEARMOT repose sur I'appariement entre les hypotheses issues de 'approche et les
mesures de I'état de 'art.

Dans le but d’apparier les hypothéses des trajectoires des méthodes de suivi avec
celles de la vérité-terrain, il faut associer a chaque trame de la vidéo les positions hypo-
thétiques des objets associés. Cette condition n’est pas évidente dans le cas ot les objets
suivis sont proches les uns des autres. Soit H = H;,Hy, ..., H,, 'ensemble des hypotheses
liées au suivi, O = 01,0,,...,0, 'ensemble des objets de la vérité terrain et F; la frame a
I'instant t. Les étapes d’affectation hypotheses-cible avec CLEARMOT sont :

— A linstant ¢ -1, soit H I'hypothese associée a I'objet O. F,_; la frame a I'instant
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t—1, si H et O sont présents et suffisamment proches tels que dcrearmvor(H,O) <
thcrearmor- Par conséquent, ils seront aussi considérés comme associés a I'instant
t dans la frame F; tant que la distance dcyparmor (H, O) n'a pas dépassé le seuil li-
mite d’appariement thcpEaARMOT-

— S'il existe a I'instant ¢ des H et O qui n’étaient pas associés a I'instant ¢ — 1, un ap-
pariement est donc nécessaire pour minimiser la somme de dcpparmot (H, O) entre
les hypotheéses et les cibles tout en considérant que seul le couple H et O ayant une
distance inférieure au seuil peut étre associé; et le calcul d’appariement optimal se
fait a ’aide de la méthode hongroise. En fait, cette méthode d’optimisation combi-
natoire permet de résoudre des problemes d’affectation avec la contrainte de temps
polynomial. Elle est capable de trouver dans un graphe biparti, un couplage parfait
du poids maximum.

Ce protocole entre les hypotheses et les cibles permet 'association entre les résultats
d'une approche et la vérité-terrain. Dans le suivi 2D, le calcul de la distance dciearmor S€
fait par le calcul du rapport entre I'aire de la partie de chevauchement entre les deux rec-
tangles englobant 'objet et I'aire de l'intersection. Le seuil limite d’appariement est fixé

a — d’apres des travaux d’état d’art exemple [MSR13]. Grace a cette définition, un calcul

des métriques est possible. Par la suite, nous présentons les métriques les plus utilisées
en CLEARMOT.

Les CLEARMOT font appel a d’autres métriques usuelles qui sont déterminées par
I'appariement des hypothéses avec la vérité-terrain tel que le nombre de faux positifs (FP),
de faux négatifs (FN) et de changements d’'IDs (Identity Switches :IDS). Toute hypothese
non associée a une cible est comptée comme un faux positif et I'inverse est considéré
comme un faux négatif et ce pour toutes les cibles de la vérité-terrain qui n'ont pas été
associées a une hypothese de trajectoire. Le changement d’'ID est pris en compte si une
cible est associée a une trajectoire H; et dont la trajectoire dépend des hypotheses de H;
avec H; # H;. A partir de ces trois parametres, plusieurs métriques sont définies.

La métrique MOTA : "Multiple Object Tracking Accuracy", elle est définie par I'équa-
tion 2.1 ou P, est 'ensemble des positions dans toutes les images que la cible a occupée :

FP + FN +IDS
MOTA=1- ——— 2.1)
P,

La métrique MOTP : "Multiple Object Tracking Precision" refléte la valeur moyenne
de la distance entre les hypotheses et les positions de la cible liées a la vérité-terrain, la
distance étant précédemment définie par dcrgarmor (H, O). Ces métriques (MOTA, MOTP,
EN, FP et IDS) refletent la qualité du suivi. En fait, MOTP évalue la qualité de la localisation
del'objet et MOTA prend en considération plusieurs types d’erreurs comme FN, FP et IDS
lesquels sont engendrés par la détection et 'appariement.

A partir de ces appariements, deux autres métriques sont définies "Precision" et "Re-
call". La figure 2.6 illustre le calcul de ces deux métriques. En fait, "Precision" calcule le
rapport entre les faux négatifs et la somme des vrais et des faux positifs. La métrique "Re-
call" calcule le rapport entre les vrais positifs et la somme des vrais positifs et faux négatifs.

Enfin, un résumé des métriques les plus utilisées dans les travaux des états de l'art
sont détaillés par la suite tout en les indiquant avec des symboles (1 et |) pour définir
quand les résultats sont considérés comme meilleurs.

— IDS | : indique le changement d’ID et IDS € [0, +00].
— FN | : indique le nombre de faux négatifs et FN € [0, +oo].
— FP | :indique le nombre de faux positifs et FP € [0, +o0].
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FIGURE 2.6 — Calcul des métriques Recall et Precision

FP + FN +IDS
— MOTAT:1- — P et MOTA € [—o0, 1].
o
1 1
— MOTP 1 : dcrearmor (H, O) et MOTP € [5, 1] avec thcLEaRMOT = >
— Precision 1 : les faux négatifs par rapport aux vrais positifs et faux positifs et Precision €

[—o0,1].

— Recall 1 : les vrais positifs par rapport la somme des vrais positifs et faux négatifs et
Recall € [-o00,1].

2.3 Suivi dans un réseau de caméras

Laré-identification sert a suivre un objet dans un réseau de caméras : il s’agit de suivre
'objet dans une caméra et le ré-identifier dans d’autres. Le suivi présente plusieurs pro-
blématiques qui deviennent encore plus complexes dans la ré-identification. Il est a pré-
ciser que les défis de la ré-identification sont liés a la variation de 'apparence de I'ob-
jet qui a subi une variation de pose, d’angle de vue et plusieurs autres. Le défi se résume
dans la facon de décrire I'’objet de maniere robuste afin qu'’il soit identifié a partir de n'im-
porte quelle vue des différentes caméras. Les caractéristiques globales sont utilisées dans
la littérature pour décrire les objets dans la plupart des applications de ré-identification
[GJLY21]. Les réseaux profonds dominent aussi le domaine de ré-identification et dans
cette étude de I'état de I’art nous nous limitons a des approches basées sur des réseaux
profonds puisque la plupart des travaux récents se focalisent sur cette technologie.
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Les couches de
classifications

r . .
Lentree Les couches de convolutions

FIGURE 2.7 — Un exemple de modele de réseau profond

2.3.1 Ré-identification

Dans cette partie, nous présentons une sélection de travaux de I'état de ’art basés sur
des réseaux profonds. Les architectures les plus récentes sont développées afin de remé-
dier a des probléemes de ré-identification des personnes que les architectures classiques
n’ont pas pu résoudre ainsi qu’'a 'amélioration des performances. En général, les archi-
tectures peuvent étre classées en deux catégories : des modeles de classification afin de
résoudre des problemes de ré-identification et des modeles basés sur des réseaux siamois
de comparaison par paires et par triplets.

Les modeles de ré-identification souffrent toujours du manque de données pour I'ap-
prentissage. Ceci résulte du fait que les bases de données disponibles contiennent peu
d’échantillons de chaque individu comme par exemple la base VIPeR [GBT07] qui contient
deux paires d’échantillons pour chaque individu. Ce probleme engendre des modeles
non robustes et lors de la phase de test, il augmente le risque d’avoir des problémes de
sur-dimensionnement ("overfitting"). Par conséquent, une comparaison par paires a été
proposée avec une classification basée sur un réseau Siamois dans [LZXW14]. Le modele
prend en entrée une paire d'images pour chaque personne. Les réseaux siamois peuvent
étre une solution dans le cas d'un volume restreint de données [ZYH16]. Par la suite, nous
commentons quelques travaux de ré-identification basés sur des réseaux profonds pour-
suivis par une présentation des fonctions d’erreurs et les techniques d’augmentation du
volume des données.

La ré-identification par des réseaux profonds

Les réseaux de neurones profonds a base de classification pour la ré-identification ont
typiquement la méme structure présentée par la figure 2.7. Dans ces modeles, le réseau
prend en entrée I'image de I'individu pour chercher la probabilité d’appartenance. Dans
le cas de la base VIPeR, ce type de réseau peut facilement échouer a cause du probleme
de surdimensionnement.

Dans [WCL*16], les auteurs proposent un réseau profond en parallele avec une ar-
chitecture classique pour extraire les caractéristiques sous forme d'un histogramme. Le
réseau prend en entrée une seule image de dimension 224 x 224 x 3 qui passe par les
couches de convolution, d'une part, et par les filtres d’extraction de couleur et de texture
de I'autre apres une division horizontale. Les résultats des deux architectures sont fusion-
nés par une couche intégralement connectée. La couche de fusion est nécessaire pour
remédier a la différence de dimension entre les caractéristiques issues de I'architecture
classique et celle du réseau profond. Une couche de softmax prend la sortie de la couche

28



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART : SUIVI ET RE-IDENTIFICATION

totalement connectée pour minimiser la fonction d’erreur "cross-entropy loss". La taille
de cette couche dépend des caractéristiques issues de I'architecture classique. Lappren-
tissage dans le réseau se fait a travers I'application de minis-batchs stochastiques du gra-
dient "mini-batch stochastic gradient" pour la rétropropagation.

Puis, dans [WSvdH17], les auteurs proposent une seule architecture au lieu de deux
en parallele et remplacent I'architecture classique par un descripteur SIFT et un module
d’extraction de I'histogramme de couleurs. Le vecteur caractéristique issu de ces deux
modules est réduit par un ACP. Ensuite, il entre dans des couches totalement connectées
par 'encodage vectoriel ("Fisher vector encoding") dans le but de produire un vecteur
caractéristique. En fait, chaque vecteur encodé par "Fisher vector encoding" est calculé a
partir du descripteur SIFT et LAB color. Finalement, apres les couches totalement connec-
tées, les auteurs emploient LDA "linear discriminative analysis" afin d’élargir la marge
entre les classes.

Dans [XLOW16], les auteurs proposent un apprentissage profond a partir de plusieurs
bases de données utilisant un réseau de neurones convolutifs (CNN) afin de découvrir
l'effet de chaque apprentissage sur les données. Ils proposent un modele robuste a partir
de I'apprentissage avec les différentes bases de données et la classification se fait par une
couche de softmax loss. Apres un passe-avant pour tous les échantillons de différentes
bases, ils calculent pour chaque neurone son impact sur la fonction objective. Quelques
neurones ne sont efficaces que pour des données spécifiques et pas pour les autres. Ceci
est di a la différence de poids. Par exemple, la base i-LIDS contient des personnes avec
des bagages et les neurones qui capturent cette information seront inutiles pour détecter
des personnes dans d’autres bases : ils sont incapables d’identifier toute personne sans
bagage.

Dans [SLZ"17], un réseau profond est proposé afin d’extraire des caractéristiques ro-
bustes des personnes a partir des détections de poses. Le réseau est constitué de deux
sous-réseaux : le premier basé sur des couches de convolution pour apprendre les carac-
téristiques globales de I'image originale. Le deuxieme est utilisé pour apprendre des ca-
ractéristiques locales a partir des images divisées en six parties du corps de la personne.
Les deux sous-réseaux sont combinés a la fin dans une couche de fusion et partagent
des parametres tels que les poids durant 'apprentissage. La sortie du réseau est utilisée
comme signature d'image pour évaluer les performances de ré-identification de la per-
sonne par le calcul de la distance euclidienne. Cette architecture permet explicitement
d’apprendre des caractéristiques robustes des parties du corps des personnes et les adap-
ter pour la recherche de la similarité sauf que la différence de poids entre les deux réseaux
peut causer des problémes lors de la ré-identification.

Puis, dans [LCZH17], les auteurs adoptent le méme principe de division de I’échan-
tillon en parties et extraient des caractéristiques de chaque partie. De plus, dans ce travail,
chaque partie subit une extraction des caractéristiques en empilant des convolutions sur
plusieurs échelles dans chaque couche. Au lieu d’utiliser des parties rigides du corps des
piétons, ils proposent d’apprendre a localiser les parties du piéton a travers un réseau de
transformateurs spatiaux avec de nouvelles restrictions spatiales. En raison des variations
de l'arriére-plan, qui engendrent des difficultés de représentation des parties des piétons,
I'apprentissage du corps complet du piéton a été intégré dans le module d’apprentissage
des parties du corps.
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TABLEAU 2.4 — Comparaison des méthodes de ré-identification par des réseaux profonds DNN

Méthodes Références | Caractéristiques Limites

DNN + Filtre de | [WCL*16] + Des caractéristiques | - Description globale des

couleur et texture précises pour les per- | personnes

sonnes

DNN + SIFT + LAB | [WSvdH17] | +Robuste comme carac- | -Complexité de calcul

color téristiques

DNN + descrip- | [XLOWI16] | +Robuste contre les | -Des neurones inutiles

tion par parties changements de pose qui ne traitent que des
cas spéciaux

DNN + détection | [SLZ"17] +Robuste a la variation | -La différence de poids

de pose entre les caméras entre la détection de pose
et des personnes en pose
globale dans plusieurs
cas des problémes

DNN + un | [LCZH17] +Diminuer les corréla- | -Complexité de calcul

contexte  multi- tions entre les différents

échelle noyaux de convolution

La ré-identification par des réseaux siamois

Les modeles de réseau siamois ont été utilisés dans les taches de ré-identification
de personne en raison du manque des données dans ce domaine de recherche. Ce type
de réseau contient généralement deux ou plus sous-réseaux. Ces derniers partagent la
meéme architecture, les mémes parametres et les mémes poids. Le réseau siamois est ty-
piquement employé en paire, quand il s’agit de deux sous-réseaux ou en triplet, quand
il s’agit de trois. La sortie du réseau est un score de similarité. Soit X = x1, X2, ..., X, et
Y = y1,¥2,..., ¥n sont un ensemble d'images de personnes; et pour distinguer les paires
des négatifs, on adopte I'équation 2.2 :

positif si yi=yj,

négatif si yi#y; 2.2)

Ls(xi, xj) = {

Pour les réseaux de triplet, une fonction d’apprentissage est utilisée afin de créer une
marge de distance entre les paires positives et celles négatives. A la sortie du réseau, une
couche de softmax est utilisée. La fonction triplet d’erreurs permet d’obtenir une distance
moins grande entre les paires positives qu’entre les paires négatives. Si O; = (I;,I7, Ii‘)ll.\}=1
soit un ensemble de trois images, avec [;, I;L, faisant référence a la méme personne et [;, 7
qui se réferent a deux personnes différentes. La figure 2.8 illustre un exemple d’architec-
ture classique basée sur un réseau Siamois triplet.

Les modeles paires : Dans [ZKWM14], le réseau Siamois prend en entrée une paire
d’'images. Chacune de ces images est connectée a un sous-réseau et elles sont toutes di-
rectement connectées a des couches de convolution. Un SVM a la fin du réseau est em-
ployé au lieu d’utiliser une couche de softmax dans le but de mesurer la similarité des
paires d’'images.

Dans [YLLL14], les auteurs divisent les images d’entrée en parties. Le réseau Siamois
est construit de facon a apprendre a chercher la similarité entre les paires. Cependant,
Chaque partie passe par un réseau indépendant et la fusion se fait au niveau des couches
totalement connectées.

30



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART : SUIVI ET RE-IDENTIFICATION

Fonction triplet d’erreur
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FIGURE 2.8 — Une architecture exemple de réseau Siamois triplet

Ensuite, dans [LZXW14], les auteurs ajoutent un filtre profond pour coder la transfor-
mation dans les différentes vues des caméras. Une couche corrective d’appariement est
ajoutée par la multiplication des cartes des caractéristiques issues des couches convolu-
tives.

Plus tard, dans [AJM15], les auteurs prouvent aussi I'effet des réseaux Siamois pairs.
Le réseau prend en entrée une paire d'images et transmet en sortie des probabilités de si-
milarité entre les images d’entrée. Le modeéle commence avec deux couches convolutives
qui prennent la paire d'images comme entrée. Les cartes des caractéristiques subissent
un traitement afin de diminuer leurs tailles.

Les auteurs de [WWG™17], présentent une architecture CNN basée sur plusieurs échelles
et plusieurs parties du piéton. LU'architecture prend en entrée deux images de personnes,
les divise en parties supérieures et centrales et les convertit en plusieurs échelles. La sortie
est un score de similarité. Cette architecture est composée en particulier de quatre sous-
réseaux. Le premier prend en entrée I'image compléte de taille 200 X 100 et le second
prend une image de taille plus petite : 100 X 50. Les deux autres réseaux prennent le haut
et le centre de 'image d’entrée. Les quatre sous-réseaux sont composés de deux couches
de convolution, deux couches de max pooling, une couche totalement connectée et une
autre de normalisation. Chaque réseau retourne une représentation de la personne et un
score final est calculé a la fin a partir des comparaisons entre les sorties des quatre sous-
réseaux.

Dans [WZL" 16], les auteurs ont développé une architecture CNN afin d’apprendre une
représentation SIR (single-image representation) pour chaque image et une représenta-
tion CIR (cross-image representation) pour l'intermédiaire entre deux. Cette approche
est utilisée dans des comparaisons de paires et de triplets d'images. Chaque modele est
composé de sous-réseaux SIR et CIR comme le montre la figure 2.9. En ce qui concerne
la comparaison des paires d’images, le SIR utilise la distance euclidienne comme fonc-
tion pour le calcul d’erreurs. Quant au CIR, il utilise, lui, une classification binaire par
SVM standard pour le calcul d’erreurs. Les auteurs utilisent une combinaison des deux
fonctions de calculs d’erreurs. Ensuite, ils partagent les différents parameétres entre les
réseaux.
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FIGURE 2.9 - Une architecture de comparaison par paire d'images de [WZL" 16]

Toutes les architectures utilisées et mentionnées dans cette partie ont typiquement la
meéme structure et sont basées sur des sous-réseaux et différentes fonctions de calcul de
similarité. En particulier dans [VSL"16], une nouvelle architecture de réseau siamois est
employée a base de LSTM qui sert a extraire I'indépendance contextuelle afin de renforcer
les capacités de discrimination des caractéristiques locales puisque 'image est divisée en
parties et que chaque partie passe par un LSTM. En fait, chaque image d’entrée est divisée
en six parties et est connectée a un sous-réseau. Chaque partie subit une extraction de
caractéristiques par deux descripteurs LOMO et Color Names. Puis, chaque vecteur entre
dans une LSTM et toutes les LSTMs partagent des parametres comme les poids. La sortie
des LSTMs est combinée et la distance entre les différentes sorties est calculée par une
fonction de calcul d’erreurs. Ce réseau basé sur des paires fait 'entrailnement avec un
algorithme de mini-batch de la descente de gradient stochastique.

Les modeles triplets : Dans [ZL.Z"15], les auteurs présentent un réseau supervisé pour
la ré-identification dans des vues de caméras disjointes. L'architecture profonde est utili-
sée pour produire des codes avec la matrice des poids et ce en prenant une taille d’'image
d’entrée 250 x 100 des personnes. L'objectif de ce codage est de projeter chaque échan-
tillon dans un vecteur binaire. Le réseau est utilisé avec un apprentissage des triplets afin
de les forcer a avoir un codage proche en cas de similarité. Pour chaque triplet, les auteurs
essayent de maximiser la marge entre les triplets non appariés. Ce réseau profond utilise
le Alexnet [KSH12] pré-trainé composé de dix couches : les six premieres couches sont
des couches de convolution, de pooling et d’activation. Ils utilisent 32, 64 et 128 comme
noyaux avec une taille de 5 x 5 pour les trois premieres couches de convolution respective-
ment. Une couche de pooling, de taille 2 X 2, est ajoutée par la suite. Les quatre dernieres
couches sont composées de deux couches totalement connectées : une couche tangente
pour générer la sortie sous forme de code et une derniére couche pour manipuler la taille
et le poids du code. Les fonctions d’activation sont des ReLu (Unité de Rectification Li-
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néaire) sauf pour la couche de la génération du code qui est a la base de la fonction tan-
gente.

Les auteurs de [CGZ*16] proposent aussi un réseau de comparaison des triplets qui
prend en entrée une présentation globale optimale de piétons ainsi qu'une présentation
locale par parties. La fusion de deux types de présentations est 'entrée du réseau. La
couche de convolution dans le réseau est divisée en quatre parties similaires et chaque
partie forme la premiére couche du réseau indépendant pour apprendre et extraire des
caractéristiques d'une partie du corps du piéton. Les quatre sous-réseaux correspondant
aux quatre parties du corps sont entrainées sans partage de parametres. Les sorties des
sous-réseaux sont concaténées dans un seul vecteur dans une couche totalement connec-
tée.

D’autres travaux comme [CGC™ 18] utilisent un algorithme laplacien de graphe struc-
turé dans un réseau profond. Le réseau concu apprend, au sein d'un réseau siamois du tri-
plet avecla fonction softmax, a maximiser les variations inter-classes d'un piéton a I’autre.
Tandis que 'algorithme laplacien de graphe structuré est utilisé pour minimiser les varia-
tions inter-classes. Comme les auteurs I’ont souligné, le réseau congu n'a pas besoin de
branche réseau supplémentaire, ce qui rend le processus de formation plus efficace.

Dans [BYH"17], les auteurs proposent un modele pour générer des caractéristiques
globales et locales des personnes. Chaque image des triplets entre dans un sous-réseau
CNN pour produire des caractéristiques avec un partage de parametres entre les sous-
réseaux. Les caractéristiques obtenues entrent dans des couches de LSTMs afin d’engen-
drer de nouvelles représentations avec d’autres caractéristiques. Les LSTMs sont utilisés
en raison de leur capacité discriminante pour présenter 'information contextuelle. La
sortie de LSTM est introduite dans une autre branche du réseau comportant un average
pooling global, une couche entierement connectée et une couche Softmax pour 'appren-
tissage global des personnes.

Une approche d’apprentissage profond a été introduite dans [LRL*17], laquelle per-
met de couvrir I'ensemble des caméras réseau. Lapproche proposée vise a chercher la
correspondance optimale globale par rapport aux caméras. Les caractéristiques profondes
sont générées sur toute la globalité des parties du corps dans un cadre de comparaison
des triplets. Chaque image du triplet présente une vue de réseau de caméras. Une fois que
les caractéristiques profondes sont produites, la similarité par la fonction de cosinus est
utilisée pour obtenir les scores de similarité. Puis, la rétropropagation est adoptée pour
obtenir une association finale, globale et optimale.

Les couches de prises de décisions : Méme s’il y a plusieurs fonctions utilisées dans
la ré-identification des piétons, nous nous limitons aux trois plus utilisées dans I'état de
I'art: les fonctions a base de distance euclidienne, le calcul de similarité a base de fonction
de cosinus et la fonction softmax.

La distance euclidienne est couramment utilisée comme métrique de calcul de dis-
tance. Cette fonction a été adoptée dans plusieurs travaux, exemple [CGZ"16]; elle est
notée par d(W,O;) avec W = W;; correspond au parametre du réseau et F,, (I) représente
la sortie du réseau de I'image 1. La différence entre les distances est calculée entre les
paires appariées et non appariées d’'un triplet, par exemple avec I'équation 2.3 :

AW, 1) =[| By (1) = Fu 1) 12 = | Fyp (1) — B (1)) |12 2.3)

En contrepartie, la fonction de calcul a la base de la fonction cosinus utilisée souvent
dans les réseaux Siamois pairs [LRL"17], sert a maximiser sa valeur pour les paires posi-
tives et a la réduire pour les cas inverses ainsi qu’a minimiser la valeur de cosinus pour les
paires négatives lorsque la valeur est inférieure a la marge (équation 2.4).
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TABLEAU 2.5 — Comparaison des méthodes de classification

Fonctions Références | Fonctions Caractéristiques
Calcul de dis- | *Apprentissage semi-
La distance euclidienne| [CGZ"16], tance : d(W,I;) et | supervisée
et la fonction cosinus | [LRL*17] 10, %2, ) .
Le nombre des classes
n’est pas prédéfini
Calcul de probabi- | *Apprentissage super-
lité : s(x;) visé
La fonction softmax [CGCT18] *Les classes sont pré-
définies et assignées
manuellement
max(0,cos(xy,x2)—m) si y=1,
1x1, %2, y) :{ 1-cos(xy;,x2) si y=-1 (2.4)

La fonction softmax [CGC™"18] est aussi utilisée pour calculer la probabilité d’associa-
tion des paires positives et négatives. Elle est utilisée essentiellement dans les taches de
classification. Elle utilise plusieurs neurones et engendre des sorties normalisées afin de
créer une classification s(x;) par probabilité, par 'équation 2.5 (avec s € [0, 1]).

exp(x;)
)= St 2.5
stxi) > exp(x;) ()

Augmentation de volume : 'augmentation du volume des données dans la tache de
ré-identification est un mécanisme crucial pour I'apprentissage dans les réseaux pro-
fonds. Le manque de données d’apprentissage engendre un manque d’échantillons po-
sitifs (pairs appariés) et négatifs (pairs non appariés) [HYW™20]. Par conséquent, le ré-
seau ne parvient généralement pas a résoudre le probleme de sur-apprentissage. Pour
réduire le risque de ce probleme, 'augmentation des données est effectuée afin de gé-
nérer des échantillons artificiels en vue d’augmenter le nombre d’échantillons d’entrai-
nement. Lors d'une ré-identification des personnes, cette opération est généralement ef-
fectuée par une simple transformation d’'une image de personne de taille H * W en plu-
sieurs distributions uniformes situées dans la plage [-aH, aH] * [-aW, aW] par une valeur
aléatoire de a pour chaque image de piétons. Dans [ZZK*17], les auteurs ajoutent une
valeur aléatoire au rectangle qui englobe 'objet. Cette stratégie limite les conséquences
des problemes d’occultation. D’autres stratégies ont été adoptées dans [MDRM15] ou les
auteurs utilisent une transformation linéaire et I'arriere-plan afin de produire d’autres
échantillons. De plus, dans [ZKFT17], les auteurs ajoutent de vrais positifs dont ’appa-
rence est similaire aux objets pour augmenter le volume des données d’apprentissage a
partir d’autres bases de données.

Actuellement, le réseau GAN [GPAM*14], un style de transfert particulier attire plus
I'attention des chercheurs par rapport a d’autres styles de transfert. En fait, ce réseau per-
met le transfert des échantillons d'un domaine a un autre de facon non supervisée. Ce
réseau a montré, depuis son apparition en 2014, des performances élevées.
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2.3.2 Discussion et positionnement au niveau de la ré-identification

Les méthodes de ré-identification sont diverses et nous nous sommes limités dans
I’état de I'art a ceux qui se réferent aux réseaux profonds car elles sont les plus utilisées
ces dernieres années et présentent les performances les plus élevées.

Les méthodes (exemple [GBT07]) qui considerent que chaque objet est une classe,
souffre du manque de robustesse. Plusieurs travaux ont ajouté d’autres descripteurs ou
filtres afin d’extraire plus d’informations. Dans [WCL" 16], ils utilisent un filtre de couleur
et de texture, dans [WSvdH17], les auteurs utilisent, avec le réseau profond, le descripteur
SIFT; et dans [SLZ*17], les auteurs ont ajouté la détection de pose. Dans une telle straté-
gie, le réseau peut apprendre des cas particuliers dans certaines classes, ce qui ne permet
pas, par conséquent, de trouver le méme objet dans d’autres conditions.

Ces méthodes de ré-identification souffrent du manque de volume de données dans
des caméras particulieres, ce qui engendre une perte de données, redéfinie une autre tra-
jectoire et attribue un nouveau ID a une méme personne. Plusieurs auteurs ont utilisé le
réseau Siamois soit par paire [ZKWM14], [LZXW14] soit par triplet [ZLZ*15], [CGZ" 16] et
ce afin de remédier au manque de données. Cependant, ces architectures sont plus com-
plexes car elles présentent deux ou trois fois la méme architecture.

Méme si la migration vers les réseaux Siamois peut étre une solution au manque de
données, il est a préciser qu’elle n’est pas la seule. Laugmentation du volume de données,
déja détaillée dans le chapitre précédent, peut avoir lieu par I'ajout d'une valeur aléatoire
au rectangle qui englobe I'objet afin de construire d’autres échantillons [ZZK"17] ou d’en
ajouter d’autres positifs a partir d’autres bases qui présentent des objets ayant une appa-
rence similaire a celle des objets de la base d’origine [ZKFT17].

En fait, toutes ces méthodes basées sur les réseaux siamois ou d’autres comparent les
échantillons un par un aux changements qu'un objet peut subir d'une caméra a une autre,
ce qui augmente le risque de I’échec de I'identification.

Par la suite, I’extraction des caractéristiques devient une étape plus critique dans le
suivi dans un réseau de caméras car I’objet subit beaucoup de changements d'une caméra
a une autre, qui influent directement sur son vecteur de caractéristiques et risque aussi
d’augmenter I'écart. Lextraction des caractéristiques se fait de facon globale [ZKWM14]
ou partielle [YLLL14]. La premiére souffre de perte d’'informations et la deuxiéme risque
de tomber sur des zones vides ou redondantes. De méme, 'information d’apparence s’avere
non suffisante ni pour le suivi ni pour la ré-identification et la majorité des travaux [ZKWM14],
[YLLL14] et [LZXW14] ne cherchent pas a vérifier I'information temporelle.

Pour conclure, une méthode d’augmentation de données est utile pour la ré-identification
et 'extraction de I'information qui doit prendre en considération les informations liées a
I’apparence et au mouvement.

2.3.3 Evaluation des méthodes de ré-identification

Mesures de performances : Pour mesurer les performances des architectures de ré-
identification des piétons, la courbe de correspondance cumulée (CMC)est la métrique
la plus utilisée. Elle permet de calculer le taux d’identification correct des individus. En
d’autres termes, la courbe CMC est définie par la probabilité d’identification correcte
dans les premiers rangs r (r = 1,2,...,,n) avec n le nombre total d’'images modéles utili-
sées dans la phase de test. La courbe atteint 1 pour r = n. Cette métrique n’a de valeur
que lorsqu’elle est appliquée sur une base de données.

Les bases de données de ré-identification de personnes sont nombreuses. Certains
facteurs doivent étre pris en compte pour atteindre un taux de reconnaissance élevé.
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Cette tache est confrontée a des défis dus aux occultations comme par exemple dans la
base i-LIDS, et aux changements de luminosité (qui se trouvent dans presque toutes les
bases). En outre, la distinction entre l'arriére-plan et 'objet s’avere étre une tache diffi-
cile, raison pour laquelle certaines bases (ETHZ, VIPeR, CAVIAR...) fournissent des régions
d’'intérét déja segmentées. Plusieurs bases de données issues de I'état de I'art sont prépa-
rées pour évaluer la tache de ré-identification. VIPeR est la plus difficile. Les bases de
données VIPeR, CAVIAR et PRID sont utilisées lorsque deux vues de caméras fixes seule-
ment sont données pour évaluer les performances des méthodes de ré-identification de
personnes.

Une breve description est détaillée sur I’ensemble des bases de données les plus po-
pulaires.

i-LIDS : Elle contient 476 images de 119 personnes. L'acquisition de la base est faite
dans un hall d’aéroport avec des caméras a champs de vue sans chevauchement. La base
présente plusieurs défis comme I'occultation, le changement de pose et le changement de
luminosité. Un minimum de 2 images et en moyenne 4 images est présenté pour chaque
piéton.

CAVIAR : Elle contient 72 personnes, deux vues et seules 50 personnes apparaissent
dans les deux. Chaque personne est présentée en 5 images par vue avec variation d’ap-
parence due au changement de résolution, variation de luminosité, occultation et diffé-
rentes poses.

VIPeR: Elle est constitué de 632 personnes et chaque personne est présentée par deux
images issues de deux vues de caméras avec un changement de pose et de luminosité; les
images des personnes sont coupées a 128 X 48 pixels. Elle est considérée comme la base
la plus utilisée et la plus connue pour la ré-identification des personnes.

PRID: Cette base de données est spécialement capturée pour la tache de ré-identification.
Elle contient deux lots d'images de 385 et 749 personnes respectivement capturés par
deux caméras A et B. Uniquement 200 personnes passent dans les deux caméras.

Market-1501 : Cette base de données est considérée comme la plus large pour la ré-
identification puisqu’elle contient 32 643 rectangles de 1501 personnes. Chaque personne
est capturée par six caméras au maximum.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, une étude de la littérature a été présentée. Il est structuré en deux
axes : le suivi dans une seule caméra et le suivi dans un réseau de caméras. Dans la pre-
miere partie, les méthodes de suivi ont d’abord été présentées. Puis, une étude des détec-
teurs a été réalisée suite au choix d'une méthode de suivi basée sur la détection. Et enfin,
une étude de méthode d’évaluation des différentes bases de données a été décrite dans
la derniere partie de cette section. De méme, le suivi dans un réseau de caméras a été
détaillé avec une présentation des différentes méthodes de ré-identification ainsi que les
méthodes d’évaluation et les bases de données les plus utilisées pour cette tache.

La littérature montre que le suivi peut avoir lieu avec plusieurs algorithmes. Le choix
de ceux-ci est lié essentiellement aux performances les plus élevées et aux scénarios ap-
plicatifs les plus proches du réel. Nous détaillons le suivi dans une seule caméra dans le
chapitre 3 et la ré-identification dans le chapitre 4.
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Chapitre 3

Le suivi mono-caméra

« Combien reste impénétrable
dans chaque destinée le noyau
véritable de l'étre, la cellule
plastique d’oti jaillit toute
croissance! »

Stefan Zweig
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CHAPITRE 3. LE SUIVI MONO-CAMERA

3.1 Introduction

Le suivi mono-caméra est une tache préliminaire dans le cadre de la ré-identification
dans un réseau de caméras. L'objectif du suivi est, dans notre cas, basé sur la détection.
Il s’agit de localiser puis associer ces détections pour construire une trajectoire complete
tout au long de I'apparition de I'objet dans une caméra. Le suivi présente un sujet crucial
dans la vision par ordinateur lequel peut étre utilisé dans divers domaines. Un exemple o1
le suivi intervient, est la comptabilisation et le calcul de flux dans le secteur automobile,
a la recherche des informations dans les vidéos indexées dans le domaine de reconnais-
sance des textes ou de I'assurance de la protection des zones a acces restreint précisément
dans le domaine de la vidéo-surveillance. Une signature a chaque objet est attribuée a
chaque instant et est recherchée par la suite dans toute la séquence dans le cadre du suivi
mono-caméra ou dans un réseau de caméras pour la ré-identification.

Suite a la démonstration faite dans le chapitre précédent, la plupart des algorithmes
de suivi souffrent de fragmentation des trajectoires. Par conséquent, différents IDs sont
attribués a un méme objet. Les causes de ce phénomene sont les occultations entre I'objet
et!’environnement, le croisement entre les objets eux-mémes, la similarité, les défauts de
détection, voire le changement de pose ou de luminosité.

Lobjectif de notre travail est de définir une signature unique pour chaque objet. Chaque
signature est exprimée par un vecteur de caractéristiques qui contient des informations
sur son état lesquelles peuvent étre les coordonnées de sa position, celles de sa vitesse,
de sa taille et de son rapport de taille, etc. L'association de ces détections aboutit a la
construction de tracklets dont I’association forme les trajectoires.

Dans ce chapitre, nous détaillons notre méthode de suivi basée sur la détection, la
construction de tracklets et leur association. Nous commencons par une section de vue
globale du systéme de suivi dans une une seule caméra. Puis, nous présentons notre mé-
thode de détection basée sur un réseau de neurones convolutif. Ensuite, nous dévelop-
pons notre méthode d’association et de construction de tracklets. Nous commencons par
la définition et I’étape de construction des tracklets. Et enfin, nous proposons une étude
expérimentale dans le but d’éprouver la robustesse de notre méthode de suivi.

3.2 Vue globale de la méthode de suivi

Dans cette section, une vue globale du systeme de suivi est présentée. Le suivi peut
corriger les erreurs issues de la détection; et en retour, un bon détecteur peut contribuer
a donner de bonnes performances de suivi. Par la suite, nous présentons une nouvelle

Entrée: séquence _ o _ Sortie:
d'image ouvidéo Objets detectes Signature trajectoires

Détection par Extraction des —
Faster R-CNN caractéristiques

a8

FIGURE 3.1 — Vue globale de I'architecture de suivi dans une mono-caméra
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approche du suivi basée sur les tracklets ainsi que sur un réseau de neurones convolutif.

Dans notre these, le suivi dépend d’'une méthode de suivi par détection. La figure 3.5
illustre les étapes du suivi dans une seule caméra.

Lentrée de cette architecture peut étre une séquence d’images ou une vidéo. Cette
entrée passe par un réseau CNN qui retourne des rectangles englobant I’objet ou un faux
positif. En fait, comme tout systeme, le réseau convolutif retourne de vrais positifs qui
sont les rectangles englobant les objets a détecter, de faux positifs représentés par les rec-
tangles englobant non seulement I'objet mais également des parties de I'arriere-plan et
de faux négatifs qui sont des objets a détecter mais qui ne l’ont pas été. La sortie du réseau
passe par le bloc d’extraction des caractéristiques afin d’extraire des informations liées a
la taille, la position et la vitesse... Puis, ces détections sont associées pour construire des
mini-trajectoires intitulées "tracklets". Ces dernieres, ayant des signatures similaires, sont
a leur tour associées a I’étape que nous appelons "stage global". Une fois que les trajec-
toires sont construites, une étape de mise a jour aura lieu afin de corriger ces trajectoires.
L'algorithme 1 illustre les différentes étapes de cette architecture de suivi.

Notre contribution dans cette partie se résume en trois points :

— Une contribution au niveau de 'approche : la définition d’'une signature unique
pour chaque objet détecté et I'ajout d'une phase de mise a jour afin de corriger les
erreurs de construction.

— Une contribution pour minimiser |’architecture : I'utilisation d’'un réseau RNN qui
nous permet d’avoir la tache de construction et de mise a jour en paralléle.

— Une contribution au niveau de I'application : une architecture robuste pour faire le
suivi avec une caméra fixe ou mobile pendant le jour ou la nuit.

Fonction Suivi multi-objets basé sur CNN et tracklets(I : Frame) : Trajectoires
résultat : trajectoire
[l :numéro de frame dans une vidéo]
[M :numéro d’objet détecté]
Répéter
[Détection]
Pour (k=1; k <1; k++) faire
‘ [détection d’objet dans N frames]
Fin Pour
[Extraction des caractéristiques]
Pour (i=1;1i < M; i++) faire
[extraction des caractéristiques]
[définition d’une signature pour chaque objet]
Fin Pour
[Suivi]
Construction des tracklets Attribution des ID Association des tracklets
jusqu’a ce que (Construction des trajectoires;)
Retourner résultat;

Fin

Algorithme 1 — Algorithme de suivi dans une mono-caméra
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3.3 Détection et extraction des caractéristiques

La détection est une tache primordiale dans le suivi des objets. Souvent, il s’agit de la
premiere information que nous pouvons extraire. Cette information peut étre sous forme
de boite englobant I'objet cible ou de points caractéristiques... L'algorithme retourne la
segmentation de I’objet par rapport a son arriere-plan ou a sa position.

Les performances varient énormément d'un détecteur a un autre comme il a été prouvé
dans le chapitre de I’état de I'art. En effet, cette dégradation est influencée par le nombre
des classes de 'objet a détecter (voiture, bus, piéton...). Dans une méme classe, elle est
influencable par la variété inter-classe qui engendre une variété de formes, de textures
et de couleurs. Et dans une méme catégorie, les performances sont influencables par le
changement de luminosité, d’échelle, ou de position dans 'image et I'angle de vue. Par
conséquent, trouver un détecteur qui puisse surmonter tous ces défis est une tache tres
complexe. Avec I'évolution des algorithmes de détection et a partir de nos comparaisons,
nous allons nous référer a un détecteur CNN qui présente des performances élevées et
des défauts que nous estimons pouvoir corriger.

3.3.1 Réseau de neurones convolutif

Les réseaux de neurones convolutifs présentent les meilleures performances selon nos
comparatifs de I'état de I'art. Il est constitué de deux parties, une de convolution et une
autre de classification.

D’ailleurs, la convolution est un outil mathématique simple trés utilisé dans le do-
maine de traitement d'images, adoptée pour résoudre les problemes de reconnaissance
d’images. La convolution a un effet de filtrage qui parcourt la totalité de 'image par une
fenétre glissante avec un pas précis. A la sortie, une carte des caractéristiques est créée
avec des dimensions plus petites que celles de I'image d’entrée. Cette procédure est ré-
pétée plusieurs fois et ’entrée de chaque niveau est la sortie du niveau précédent avec
une diminution de calculs. A la sortie de cette partie convolutive, un vecteur contenant
les caractéristiques les plus pertinentes est créé et chacune des valeurs est connectée a
un neurone de la partie de classification. Cette derniére contient des neurones entiere-
ment connectés et agit comme un réseau de neurones "MLP" qui permet de classifier les
images.

Lentrainement des réseaux de neurones convolutifs consiste a calculer des poids. En
effet, le CNN prend en entrée une image et prédit en sortie la classe, a savoir que les
classes sont connues et prédéfinies avec les images d’apprentissage. Durant I'apprentis-
sage, 'entrainement du CNN s’est fait avec des images dont les classes sont déja connues.
Par conséquent, les poids sont mis a jour selon la véracité des résultats, ce qui est appelé
la rétro-propagation du gradient de I'erreur. Lors de la phase de validation, des images
que le systéme ne connaissait pas, sont identifiées et un taux de bonne classification est
déterminé afin de calculer la précision du modele.

La littérature présente une diversité de réseaux de neurones convolutifs. Dans cette
these, le détecteur Faster-RCNN introduit dans le papier [Girl5] est utilisé pour détec-
ter nos objets. Exceptionnellement, ce réseau a un module "Region Proposal Network"
(RPN) qui permet de proposer des régions d’intérét (ROI) a I'intérieur du réseau. L'image
d’entrée entre dans le réseau. Le RPN propose les ROIs qui sont traités au niveau de
la cinquieme couche de convolution et sont classifiés par la deuxiéme partie du réseau
(cf.figure 3.2). Le Faster R-CNN est un concept capable d’étre appliqué sur plusieurs ar-
chitectures CNN. Nous utilisons dans cette partie le réseau VGG16 [HMD15]. Lapprentis-
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Object is a cat Refine BB position

Object or not object BB proposal y
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Region Proposal Network
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FIGURE 3.2 — Architecture du Faster R-CNN [Gir15]

sage est effectué sur 10000 itérations par une descente de gradient stochastique avec un
taux d’apprentissage constant égal a 0.001. Les poids sont pré-entrainés avec les données
et les classes d'ImageNet [KSH12].

3.3.2 Définition de la signature

Le but de notre algorithme de suivi est d’associer les détections issues d'images suc-
cessives pour construire une trajectoire compléte tout en cherchant une cohérence dans
I'identifiant de chaque détection. Suite a nos comparaisons, ’algorithme de suivi exploite
les informations liées a 'apparence et celles liées au mouvement. Chaque objet détecté
est représenté par un vecteur qui exprime son état.

La sortie du détecteur est un rectangle englobant que nous pouvons exploiter afin de
déterminer la position et la taille de I'objet détecté. Il peut étre aussi utilisé pour extraire
de l'information liée a la vitesse ou prédire la prochaine position. Les caractéristiques
d’apparence sont aussi extraites de ce rectangle.

Extraction des caractéristiques d’apparence

La description globale d’'une image est un vecteur unique issu de la combinaison de
toutes les caractéristiques de I'image qui a une taille fixe. Plus précisément, les caractéris-
tiques peuvent étre une combinaison de vecteurs localement extraits ou des statistiques
globales de 'image entiére.

Les mesures statistiques de chaque pixel permettent de décrire et de présenter une
image de fagon globale. Les histogrammes RGB, HSV ou YCbCr des différents espaces de
couleurs sont normalisés afin de limiter 'impact de la variation de 1'éclairage. D’autre
part, les moments de 'image peuvent en donner une information globale. La variance ou
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TABLEAU 3.1 — Les moments statistiques et leurs formules de calcul

Moments statistiques Formules
Energie E=Y,p*(n)

Entropie En=-Y"p(n)logp(n)
max(n) —min(n)

Contraste -
maxn) + min(n)

Moyenne M1

Moment d’ordre k e =Y"nFp(n)

la moyenne peut étre directement calculée pour I'image ou pour I'image filtrée. Le tableau
3.1 illustre quelques moments statistiques et leurs formules.

Une description globale est développée dans cette partie de la these basée sur I'his-
togramme de couleurs. En réalité, 'histogramme sert a mesurer la distribution des cou-
leurs dans une image. La présentation des couleurs pour définir un objet est faite selon
plusieurs parametres qui peuvent étre la couleur des cheveux, des vétements, des chaus-
sures ou leur combinaison. Ces parametres sont tres sensibles au changement de ’angle
de vue et de laluminosité; par exemple, la téte d’'une personne ne présente pas les mémes
caractéristiques, vue de face, de derriere ou de coté. Pour lutter contre ces variations, nous
recherchons I'information la plus pertinente que le changement de vue n’affecte pas. Les
parametres les plus résistants aux changements de vue sont les couleurs du haut et du bas
des vétements. Par conséquent, les histogrammes de couleurs prennent en considération
la globalité de la personne.

Lhistogramme de couleurs est un représentatif de la distribution des couleurs d'une
image. Plusieurs espaces de couleurs sont utilisés dans I'état de I'art et, aprés comparai-
son, 'espace couleur HSV (teinte, saturation et valeur) etl’espace RGB (rouge, vert et bleu)
donnent les meilleurs résultats en test. Les équations 3.1, 3.2 et 3.3 suivantes montrent la
conversion RGB a HSV :

V=maxR,G,B); 3.1)
V-min(R,GB) "V £0
S v = SiV# 3.2)
0 = sinon
60(G—B) .
- = siV=R
V-minQR,G,B)
120+ 60(B—R) .
H= - = siv=G (3.3)
V-min(R,G,B)
240+60(R—-GQG) .
- = siV=B
V-min(R,G,B)

Avec les deux valeurs de S (saturation) et V (valeur) qui varient de 0 a 255 et la valeur H
(teinte) qui varie de 0 a 360, les trois niveaux de couleurs de I'histogramme HSV peuvent
étre observés dans la figure 3.4.

Les trois dimensions de I'histogramme HSV sont calculées sur 15 bins. Chaque his-
togramme contient 153 ou 3375 éléments. Ces histogrammes sont normalisés selon le
nombre de pixels détectés dans I'arriére-plan. Cette étape critique permet au systeme de
maintenir sa robustesse par rapport a la différence de taille entre les objets détectés. Un
exemple d’'image dans I'espace HSV a partir d'une image RGB est illustré dans la figure
3.4.
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FIGURE 3.3 — Une représentation 3D de '’espace de couleurs HSV

FIGURE 3.4 — Un exemple de transformation de I’espace couleur RGB en HSV

Extraction des caractéristiques par filtre de Kalman

Une comparaison entre le filtre kalman et le filtre Bayes montre que ce dernier pré-
sente plusieurs complexités au niveau des systemes linéaires entachés par un bruit Gaus-
sien : par conséquent, le filtre Kalman nous semble la solution la plus optimale. Dans
notre travail, la matrice de covariance de la Gaussienne représente son état. Quant a la
moyenne de celle-ci, elle exprime le vecteur d’état de |’objet. Ce filtre permet de faire évo-
luer la Gaussienne de I'objet au cours du temps et I’évolution se manifeste en deux étapes
(la prédiction et la mise a jour) :

L'étape de prédiction décrite par I’équation 3.4 présente la dynamique de l’objet. Cette
équation est basée sur le modele Gaussien de I'évolution linéaire.

Xijk=1 = FrXp_q1jk—1 + Wr—1 (3.4)

Avec : Xk_1k-1 : le vecteur d’état avant prédiction de taille n * 1.

Xk|k-1 : le vecteur d’état apres prédiction de taille 7 * 1.

Fi :la matrice de transition de taille 7 * n.

wy-1 : le vecteur de taille n * 1 du bruit Gaussien de moyenne nulle et de covariance
Q. de taille n * n.

A partir de I'état de I'objet xj_;jx—1 et sa covariance Py_j—1, I'état xjr—1et la cova-
riance Py ,_sont prédits selon les deux équations 3.5 et 3.6.

Xkjk-1 = FrXp-11k-1 (3.5)

Piik-1 = FiPro1k-1Ff + Qk (3.6)
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Stage global
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| Correctionsdestraj

FIGURE 3.5 — Vue globale de I'architecture de suivi dans une mono-caméra

Ensuite, I'étape de mise a jour sert a corriger la covariance Py et]’état xix—; a partir
des observations issues de la détection selon I’équation 3.7 :

Zr = Hpxp + vy (3.7)

Avec z;. : vecteur d’observation de taille 72 * 1

Hj. : matrice d’observation de taille m * n

vy : vecteur de bruits issus des erreurs de mesure. C’est un bruit Gaussien de moyenne
nulle et de matrice de covariance Ry, de taille m * m.

Par la suite, les équations 3.8 et 3.9 permettent de corriger I'état x ;. et la covariance
Py calculés précédemment.

Xilk = Xijk—1 + Kk (2 — Zg0) (3.8)

Piik = Prjk—1 — KiHiPrjx—1 3.9

3.4 Le suivi

Apres la phase de détection et d’extraction des caractéristiques, nous lions les détec-
tions afin de construire nos tracklets. Puis, dans une phase globale, les tracklets sont as-
sociées afin de construire des trajectoires qui sont a leur tour corrigées dans une phase de
mise a jour (cf. figure 3.5).

En fait, ce suivi basé sur des détections permet de controler 'entrée et la sortie de
chaque objet; ce qui nous permet, par la suite, de manager l'attribution des IDs. Mais,
comme tous les détecteurs, le Faster R-CNN produit de faux positifs et de faux négatifs.
Dans notre nouvelle approche de suivi, nous proposons des solutions qui permettent de
minimiser et de restreindre les défauts du détecteur afin d’avoir un suivi robuste et, en
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~ Neceud
€— Tracklet Neeud  0f de l'objetia
Iinstant t

FIGURE 3.6 — Lensemble des nceuds constitue une tracklet

meéme temps, de limiter les faux positifs et prédire la position d’objets a détecter et qui ne
I'ont pas été.

3.4.1 Définition d’une tracklet

Avant d’entamer les étapes du suivi, nous définissons la notion des tracklets. En effet,
chaque détection est considérée comme un nceud O’ oi1i est I'ID de I'objet (cf. figure 3.6)
et une tracklet est'ensemble de ces détections. Chaque objet i apparait sur N frames suc-
cessives avec le méme ID du premier moment ot il apparaissait ¢! jusqu’au moment de
sa disparition t}. De plus, chaque nceud O’; est une détection au moment ¢ avec ¢ € [, t}]
et il est défini par un vecteur X! € RN avec N = 4 et X! = (x,y, w, h) qui sont les quatre
parametres définissant le vecteur d’état issu du détecteur. En outre, la taille de la tracklet
est influencée par les occultations et les objets non détectés. D’ailleurs, la tracklet peut
étre fragmentée lorsqu’il n'y a pas de détection sur une ou plusieurs images. De méme,
'occultation peut aussi perturber la construction de la tracklet, ce qui engendre plusieurs
tracklets avec différents IDs. Pour remédier a tous ces problemes, nous mettons en consi-
dération ces hypotheses lors de ’association, qu'’il s’agisse de détections ou de tracklets.

Ainsi, une tracklet T? est définie par I'apparence, la forme et le mouvement : T? =
A, SY, ML

3.4.2 Construction des tracklets

Dans cette étape, nous collectionnons des détections afin de construire une tracklet.
Notre méthode d’association est basée sur le chevauchement des détections et le calcul
de la valeur moyenne d’affinité. D’abord, nous fixons le nombre de frames nécessaire a
la définition d'une tracklet. Ensuite, pour vérifier le chevauchement entre les différents
nceuds, nous suivons I’équation 3.10 :

i i
0;n0;_,;

_ (3.10)
Area(O})

Overlap,i-1) =
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O’; réfere a 'objet détecté a l'instant ¢ et Oé_l réfere a 'objet détecté a l'instant £ — 1.

Nous utilisons la comparaison par chevauchement car elle permet de distinguer les
vrais positifs des faux positifs. Plus précisément, les tracklets de faibles dimensions sont
négligées car nous supposons qu’il ne s’agit pas d'un objet mais plutot de fausses alarmes.

D’autre part, une comparaison des apparences est utilisée pour associer les détec-
tions. Nous utilisons I'histogramme de couleurs HSV qui présente des performances éle-
vées et faciles a implémenter. La similarité entre deux détections est calculée par la mé-
thode de distance Bhattachayya [WNO07]. La similarité est notée d(fusv;, fHSV]-) et le vec-

teur de caractéristiques par h(O?, Oi_l). Pour déterminer le score d’apparence entre deux

nceuds, I'’équation 3.11 est adaptée :

h(0},0]_)) = d(fusv;, fusv;) (3.11)

Cette équation permet de prendre deux nceuds et de vérifier s’il s’agit du méme objet.

En fait, lors de I'apparition de 1'objet dans la scéne vi(f) = 1; sinon, v(f) = 0. Par
conséquent, si v’ (#) = 1, alors chaque objet est noté par : O’ = (pi, si, v?)

avec: pi, la position que I'objet occupe a 'instant ¢.

si : 1a taille de I'objet.

vl :la vitesse.

Ensuite, une tracklet est définie par T’ = x;'c lvi=11< i <k< t]’; < t. Le score d'une
tracklet est calculé par 'équation 3.12 :

s(T"):l Y AT, 2) x max((1+plog

[ i_
ke[ts,tf],vk—l

(L—w)
L

),0) (3.12)

Avec : {3 : Valeur de controle de la performance du détecteur.
L: Lalongueur de tracklet.

w : Le nombre de frames ot il n'y a pas de détection avec w = t]’; —ti+1-L

A(TY, z;'c) "Average affinity score" : Le score moyen d’affinité est calculé entre une tra-
cklet et la mesure d'un détecteur.

En effet, la mesure d’affinité A (X,Y) permet d’associer les tracklets et tracklet-détection
et elle est calculée selon I'’équation 3.13 avec X et Y peut étre détection ou tracklet :

AKY) = AMXY) AS (X Y) AM X Y) (3.13)

Avec AM(X,Y) : I'affinité d’apparence calculée a partir de I’histogramme de couleur par
I’équation 3.14 :

AN XY) = frasv (x). fusv () (3.14)

I fasv () Il fasv) |

AS(X,Y) : Laffinité de forme calculée par les coordonnées de chaque objet détecté par
I'équation 3.15:

hy—h, wy—w
A XY =exp(-—L+ = (3.15)
hy+hy wy+w,

AM(X,Y) : Laffinité de mouvement calculée 4 'aide du filtre de kalman par I'équation
3.16:

AM(X,Y) = NP + ufe; PLeed, 0F) « N(PI“? + 1) 0; P14, 0P) (3.16)
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Avec xtail : la derniere position, yhead, la premiere position et O la différence de
frames.

3.4.3 Le stage global

Dans le stage global, nous avons 'association des détections notée "tracklet" comme
entrée. Le but de cette étape est d’associer ces tracklets afin d’avoir des trajectoires. En
fait, lors de la construction des tracklets, ces dernieres peuvent subir une fragmenta-
tion et, par conséquent, le méme objet peut avoir plusieurs tracklets; ce qui nécessite
un stage global pour associer ces fragments. L'association est basée sur une comparaison
des signatures. Nos contributions a ce niveau se manifestent dans la méthode de suivi qui
prend en considération quelques défis a relever. En d’autres termes, lors de 1’association,
nous essayons de résoudre les problémes suivants :

— Les phénomenes naturels : le controle d’entrée et de sortie des objets dans la scene.
— Le croisement entre les objets de méme classe

— Loccultation entre I'objet et I'arriére-plan ou entre les objets de classes différentes.

Ces problemes provoquent le changement des IDs entre les objets et la fragmentation
des trajectoires. Premiérement, nous traitons le probleme naturel d’entrée et de sortie des
objets. Afin de limiter les défauts qu'un objet peut provoquer par sa disparition ou son en-
trée pour la premiére fois, nous vérifions le nombre de noeuds dans chaque tracklet. Plus
précisément, sile nombre de nceuds manquant dans une tracklet dépasse le nombre mi-
nimal exigé pour construire une tracklet, nous concluons que 'objet est sorti de la scéne
et son ID n’est plus attribuée. Par conséquent, par cette stratégie, nous managerons la
sortie des objets et leur entrée.

Deuxiémement, afin de remédier aux erreurs de croisement entre les objets, nous
comparons les apparences des tracklets lors des premieres détections apres le croise-
ment. Nous comparons également leur chevauchement par I'équation 3.17 :

. 0ino!  0ino’
Area(O}) Area(0))

Overlap,j = ma (3.17)

Troisietmement, nous prenons en considération les problemes d’occultation qui sont
assez nombreux dans la plupart des scenes ou l'objet se cache pendant une durée dé-
terminée derriére un autre objet de I'arriere-plan. Dans ces cas, les trajectoires subissent
généralement une coupure lors de cet événement. Pour y remédier, nous vérifions la si-
milarité entre le dernier nceud de la tracklet numéro 1 et celui de la tracklet numéro 2.
Nous cherchons la similarité par la méthode Hungarian [Kuh55].

3.4.4 Ftape de mise a jour

Dans I'étape de mise a jour, nous corrigeons les trajectoires issues de 1'étape globale.
D’ailleurs, si le détecteur produit de faux négatifs, c’est a dire que I'objet n’est pas dé-
tecté a un certain moment ¢. Par conséquent, avec des nceuds manquant,la trajectoire
ne peut étre correctement construite; c’est pourquoi, a cette étape de I'architecture, nous
prédisons la position des non détections. Un exemple de correction de trajectoire par in-
terpolation dans la figure 3.7.

La correction dans cette figure se fait par une interpolation entre I'instant 1 —1 et ¢ +
1. Nous utilisons les deux nceuds avant et apres I'absence de détection. L'équation 3.18
détermine la taille de 'objet manquant.
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Frame 1 Frame 2 Frame 3

FIGURE 3.7 — Correction d'un objet non détecté par une interpolation
i i
m (3.18)
2 .

Et nous utilisons I’équation 3.19 pour déterminer la position de I'objet avec X; et son
état a l'instant ¢ qui inclut I'abscisse x et la coordonnée y.

Sizet =

Positiony, = ———1 (3.19)

A cette étape, nous vérifions aussi s’il y a des détections qui ne sont pas associées et
nous les comparons aux signatures des tracklets les plus proches afin de les attribuer a
des trajectoires.

Apres cette étape de mise a jour, nous aurons des trajectoires avec des signatures
uniques pour chaque objet.

3.4.5 Minimisation de I'architecture par RNN

Selon ce que nous avons démontré dans la section précédente, les tracklets permettent
d’améliorer la qualité du suivi en limitant quelques problématiques. Ceci est dii au pou-
voir des tracklets qui permettent de prendre en considération les états précédents afin
de prédire les états futurs tout en éliminant les faux positifs et de prédire les objets non
détectés. De 13, notre architecture, qui contient des blocs séquentiels, peut faire face a
des occultations et des changements de pose. Dans cette section, nous essayons de mini-
miser cette architecture tout en gardant les mémes défis. Pour cela, nous proposons une
nouvelle architecture a base d'un réseau récurrent (RNN) qui nous permet de minimiser
les erreurs par la rétro-propagation et apprendre I’association des détections par les états
sauvegardés dans les couches cachées.
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FIGURE 3.8 — La propagation de 'information par un passe-avant d'une couche i du RNN

A cet égard, nous rappelons le principe des RNNs et nous mettons en valeur spéciale-
ment le LSTM, cas particulier du réseau récurrent.

Les réseaux de neurones récurrents

Unréseau de neurones récurrent, contrairement a d’autres réseaux de neurones, contient
au moins un cycle dans son graphe de connexion. Ce réseau a été développé pendant les
trente dernieres années et il a présenté des performances assez élevées dans plusieurs do-
maines. Il présente des performances particulieres lorsque les vecteurs d’entrée ont une
indépendance spatiale ou temporelle. Effectivement, il introduit un mécanisme qui per-
met de mémoriser des états précédents afin de les introduire a nouveau dans le réseau.
Il influence de facon indirecte les états futurs. En fait, il faut ajouter une matrice d’inter-
connexion V; € R"*" par rapport au réseau MLP ordinaire afin d’obtenir une couche L'l..
Pour un vecteur x(t) avec ¢ € [1, tf], il y aura un vecteur de sortie z; avec f € [1, tf] et des
initialisations h,(t) = x(t) et h;(0) = 0 avec i € [1,N]. Puis, ces étapes sont appliquées ré-
cursivement a chaque instant. L'équation 3.20 illustre I'application de la transformation
affine a; du vecteur de sortie de la couche précédente et I'ajoute a V; appliqué au vecteur
de I'état précédent. L'équation 3.21 réfere a 'application de la fonction de transfert au
résultat.

gi()=W;xh;_1()+V; * h;(t-1)+b; (3.20)

hi(t) =0;(gi (1) (3.21)

La figure 3.8 illustre la liaison entre I'entrée et la sortie ainsi que son impact sur la
propagation de I'information. Les couches de classification peuvent étre des couches ins-
pirées de MLP. Par contre, celles de calcul d’erreurs sont exécutées, soit a chaque pas de
temps afin de prendre en considération toutes les décisions, soit a la fin pour prendre une
décision finale.

La rétro-propagation pour les RNNs (cf. figure 3.9) est légerement différente par rap-
port a la version de [Wer90] du MLP. En fait, traditionnellement pour tous les pas de
temps, 1 € [1, 7] les dérivées des fonctions composées sont appliquées. En fait, le gra-
dient, lors de la passe-arriere, se rétro-propage de la méme facon qu'en MLP. Cependant,
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FIGURE 3.9 — La rétro-propagation du gradient par un passe-arriere d'une couche i du RNN
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dans le cas du RNN, le lien récurrent €; (¢ + 1) est également rétro-propagé par I’équation
3.22 de la rétro-propagation. Les dépendances au temps apparaissent :

OC by =1, 1(gi(0) * a—C(t)+VT>z<a—c(tﬂ) (3.22)
dg; ol on; dg: '

Avec 0g;(tr + 1) = 0 et 'équation 3.23 illustre la dépendance au temps.

(0= WT*a—C(z‘) (3.23)
ahl 1 ' ogi '

Lorsque I'’ensemble des pas du temps sont achevés, la dérivée partielle est déterminée
pour chaque couche i avec i € [1,N] en ajoutant les pas du temps par les équations 3.24,
3.25 et 3.26.

Y 9C
= Z 55" (3.24)
1
ac <L ac dgi ' 9C :
5w, = 235, 0 awi D= L ag, (0 * i1 (1) (3.25)
Y oC 0 ' 9C
av ‘Z—(t) g’( )=Za—g(t)*(hi(t—1))T (3.26)
l t= 1 =1 i

Le point fort des RNNs est qu’ils sont capables d’exploiter I'information contextuelle
afin de passer de l'entrée a la sortie. Cependant, I'apprentissage se révele difficile et le
contexte temporel exploité est local. Lorigine des problémes de ce réseau est que la sortie
dépend des états récurrents, concretement via la multiplication par la matrice V;. Le cu-
mul des multiplications et des fonctions d’activation engendre une augmentation expo-
nentielle de I'influence sur la sortie et la rétro-propagation du gradient, ce qui est appelé
dans la littérature "vanishing gradient problem".

Depuis 'année 1990, plusieurs méthodes ont essayé de contrer ces problemes. Ce-
pendant, I'approche qui a prouvé son efficacité et qui est devenue la plus connue pour le
traitement des séquences est le LSTM proposé par [HS97]. En fait, LSTM permet de gar-
der I'information a un long intervalle, de faciliter I’acces a ces informations pertinentes
et de réduire le probléme de gradient évanescent grace a ses portes logiques multiplica-
tives. La figure 3.10 illustre la différence entre le RNN et LSTM lors de la conservation de
I'information.

En outre, nous avons présenté dans la figure 3.10a une couche RNN ou la sensibilité a
I'information d’entrée ne dépasse pas un pas de temps. Ce phénomene est représenté de
sorte que plus le neurone est sensible a I'information d’entrée plus il est sombre. La sensi-
bilité décroit exponentiellement et ’entrée de nouvelles informations efface la mémoire
de la premiére entrée. Cependant, la figure 3.10b présente une couche de LSTM capable
de préserver le gradient sur plusieurs pas de temps. La couche LSTM est représentée avec
les trois portes (d’entrée, d’oubli et de sortie) ce qui est plus nombreux que pour la couche
de RNN. Les portes sont représentées par "o0" si elles sont ouvertes et par "-" si elles sont
fermées. L'état interne dans LSTM se montre capable de garder I'information le plus long-
temps possible par rapport a une couche RNN tant que la porte d’oubli reste ouverte et
celle d’entrée reste fermée. De plus, pour la couche de sortie, la sensibilité peut varier,
sans influencer |'état interne, grace a la porte d’oubli.

C’est a ce niveau-la et apres cette comparaison entre une couche de RNN et de LSTM,
que nous présentons notre contribution qui ne se manifeste pas dans l'utilisation du

nn
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FIGURE 3.10 — La différence de conservation d’information entre une couche de RNN et LSTM

LSTM mais plutot dans 'exploitation de 'information contextuelle entre les détections
qui nous permettent de minimiser et faciliter I’association des détections pour construire
les tracklets. En revanche, cette nouvelle méthode d’association nous a permis d’amélio-
rer les performances, par ailleurs les cofits du passage d’'une architecture séquentielle a
une architecture a base de LSTM n’augmentent pas le temps de calcul qui reste négli-
geable. Par la suite, nous détaillons le modéle d'un LSTM.

Description d’'un modeéle LSTM

Le modele "Long short-term memory" a mémoire long/court-terme persistante est
nommé LSTM. En fait, une couche L"; de LSTM contient quatre couches de RNN dont
trois servent a controler et agissent comme des portes logiques qui délivrent 1 ou 0. La
premiere sert a controler la quantité d’'information qui entre a la couche i; la deuxiéme
controle les informations cachées par les états internes d'un pas a un autre; et la troisieme
gere les informations sortantes de la couche i. Cependant, la derniere couche du RNN
alimente 1'état interne via la porte d’entrée de la cellule LSTM. Un flux d’informations
dans une couche L"; est décrit dans la figure 3.11.

Pour plus de précision, la figure 3.12 illustre un fonctionnement détaillé d'une couche
i du LSTM. En effet, pour un vecteur d’entrée x(f) et 7 € [1, f7] qui passe par I'ensemble
de la couche L"; avec i € [1,N] a chaque pas du temps, z(t) sera le vecteur de sortie avec
t € [1, t¢]. La sortie de la couche i est calculée comme suit :

— L'état des portes d’entrée w; et b; est déterminé par I'application de la transforma-
tion affine a; avec j, la couche précédente. Le vecteur V; est ajouté par une trans-
formation linéaire a ¢t — 1 pas du temps au vecteur qui va sortir de la couche i. De
plus, un vecteur d’état interne est ajouté au pas du temps précédent a la couche
i via u;. Les équations 3.27 et 3.28 représentent la liaison entre ces parametres et
I'influence de la couche précédente j sur la couche courante i.

gj(t) =Wj * hi_l(lf) +Vj * hi(t—l) + u]'@S(If— 1)+bj (3.27)
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FIGURE 3.11 - L'interaction entre les portes et les vannes qui controlent la propagation en passe-
avant de 'information provenant de la mémoire interne, de 'entrée et de la sortie par le LSTM

j)=0;(g;®) (3.28)

Avec © : multiplication terme a terme afin que les portes d’entrée ne peuvent avoir
acces qu’'al’état interne qu’elles peuvent influencer.

— La méme procédure est suivie pour I'état des portes d’oubli :

g =Wpxhi1()+Vy*hi(t—1)+upos(t—1)+by (3.29)
f) =op(gr(®) (3.30)

— La pondération du nouveau vecteur par la valeur de la porte d’entrée ainsi que celle
du vecteur interne par la valeur de la porte d’oubli au pas précédent, détermine la
nouvelle valeur de I'état interne de la couche i.

8s(1) =Wy hj_1(£) +Vs* h;i(t—1) + by (3.31)

s =fost-1+j(t)oos(gs(t) (3.32)

— Létat de la porte de sortie est déterminé a partir de I’état d’entrée de la méme facon

que celle de la porte d’entrée.

8o(t) = Wo % hi_1(£) + Vo * hi(t—1) + 1y © s(£) + b, (3.33)

o(t) = 0,(80(1)) (3.34)

— La sortie de cette couche i est déterminée par la pondération de I'état interne par
les valeurs de la porte de sortie au pas de temps.

hi(t) = o(t) © o (s(2) (3.35)
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FIGURE 3.12 — Visualisation de la propagation du gradient lors d'un passe-avant dans une couche LSTM
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A ce stade-1a, les vecteurs d’activation sont définis comme suit :

i(t) de la porte d’entrée de la couche i gére la qualité de I'information entrante.
f(t) de la porte d’oubli gere la quantité de I'information qui a été mémorisée.
s(t) gere I’état interne.

o(t) de la porte de sortie gere I'information sortante.

La rétro-propagation d'un modele LSTM

Larétro-propagation du LSTM ne differe pas trop de celle d'un RNN standard. A chaque
pas de temps, un calcul de gradient est exécuté et la somme, également a chaque pas de
temps, donne un gradient global. La figure 3.13 illustre la rétro-propagation du gradient
dans une couche i d'une cellule LSTM dans un pas de temps ¢.

Afin de calculer a chaque pas de temps la dérivée partielle de C par rapport aux dif-
férents parametres de la couche de LSTM, contrairement au passe-avant dans la rétro-
propagation,les calculs commencent a partir de la porte de sortie (équation 3.37).

a—C(lf) —(a—c(t)+€(t+ D) eap(s(n) (3.36)
30 "~ ‘on; onts '
e(t) =€,(1) +e5(t) +ep(t) +€;(1) (3.37)

Avec €(t + 1) issu du lien récurrent de la couche i et e(¢¢ +1) = 0.
La rétro-propagation par la matrice jacobienne J,(g,(?)) liée a la fonction o, d’acti-
vation au point g, (¢) estillustrée dans I’équation 3.38.

oc (1) =Jo,(80(1) aC(l‘) (3.38)
(= w .
ago o 8o 0o
Ensuite, les contributions de la porte de sortie sont définies comme suit :
oC
8o (1) = Wy % —(1) (3.39)
080
r 0C
€o(t) =V, * (1) (3.40)
080
() =uy,0 0c (2) (3.41)
Yoll) = Ug dg, .

Et le gradient par rapport a |’état interne est :
oC oC
— (1) =J5,(s(0) * (- (O) +e(t+ 1)) o 0(1) + Y(1) (3.42)
0s 0h;

Y(O) =Yo(O)+Ys(E+ D) +yr(t+ D) +yj(£+1) (3.43)

Puis, le gradient pondéré du vecteur interne est calculé par 1'équation suivante :

a—c(t)—l ( (t))*(a—c(t)G (1)) (3.44)
ogs = &s 0s J '
oC
Ys(t) = —(@® o f(1) (3.45)
os
De méme, le gradient de la porte d’entrée et d’oubli est :
a—c(t)—a—c(t)GG (gs(1) (3.46)
3j " s s8s '
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aC(t)— aC(t)@s(t 1) (3.47)
of ~  ds ’
Etle gradient d’entrée est calculé par les équations 3.48 et 3.49 :
G_Cm_] ( (t))*a—c(t) (3.48)
ogy I ey '
0c (1) =Js,(8j(1) aC(t) (3.49)
- — . . * —— .
TR Y
Les contributions de la porte d’oubli sont définies par :
oC
8p(0) =W —(1) (3.50)
agf
€ (t)—VT*a—C(t) (3.51)
PV ogy '
(1) o} oc (1) (3.52)
Y =Uu e .
P ogy
Egalement, les contributions de la porte d’entrée sont calculées comme suit :
oC
8;(0) =W; x —(1) (3.53)
0gj
r 0C
ej()=Vj*—(1) (3.54)
0g;j
Yj()=u;o oc (1) (3.55)
J J ag] :
Etles contributions de I’état interne sont :
oC
85(1) =Wy * — (1) (3.56)
0g;s
r 0C
€s(1) = Vg x — (1) (3.57)
08s

Ala fin de la rétro-propagation, le cofit C est calculé a partir de la couche i lorsque la
séquence est parcourue et il est calculé par rapport au parametre x avec x = i, f, s,0uo:

oC f

ow, "~ ;aaim <hisa (07 (3.58)
aa\?x(t) ::;fl;;(t) *hia (0] 3.59)
aa;:x ()= ,ia%im (3.60)
Il est aussi calculé pour la porte d’entrée, de sortie et d’oubli :
aazfj =§%§(t)@s(t—1)T (3.61)
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Guo Z (3.62)
= —(t) os(t-1T (3.63)
auf tzl

Architecture de suivi

Nous transformons notre ancienne architecture a des blocs de RNN et de LSTM.

Comme nous I'avons prouvé, les tracklets prennent en considération les états précé-
dents. Ce phénomene est cohérent avec les caractéristiques des RNNs. En fait, le partage
de I'information entre les couches cachées dans le module d’association permet la sélec-
tion des informations les plus pertinentes dans le but de faciliter I’association entre les
différentes détections. Puis, la prédiction a I'instant ¢ — 1 alimente ’association a I'instant
t et permet la mise a jour au méme moment ¢. La figure 3.14 montre la liaison entre les
différents blocs (prédiction, association et mise a jour). L'association nécessite un LSTM;
alors que la prédiction et I'étape de mise a jour peuvent avoir lieu avec de simples RNN
puisque ces deux étapes ne nécessitent pas de longue mémoire pour leurs taches.

Le module de I'association est émis par un LSTM caractérisé par la longue mémoire
qui permet d’apprendre les associations dans de longues séquences contrairement aux
architectures classiques qui considerent que toutes les hypotheses sont valides, ce qui
augmente la complexité. En fait, a ce niveau-1a, nous définissons I'appartenance des dé-
tections a des trajectoires. Pour cela, nous définissons I'architecture LSTM utilisée et qui
est capable d’apprendre les liaisons entre les objets détectés. Le modele illustré dans la
figure 3.15 montre I'architecture de notre LSTM. Lidée est d’exploiter 'information tem-
porelle extraite a chaque pas du LSTM pour prédire I'affectation de chaque détection.
Lentrée de cette unité a I’étape i avec I'état caché h; et I’état de la cellule c; se présente
comme un vecteur de caractéristiques. Dans notre cas, nous utilisons la matrice de dis-
tance C;; =| xt=2zJ ||, qui calcule la distance euclidienne entre 1'état prédit de i et celui
mesuré de j. Le vecteur utilisé dans notre cas est le méme vecteur de caractéristiques
d’apparence. La sortie de cette unité est le vecteur de probabilité A; pour une détection;
et toutes les mesures sont valables. Cette probabilité est calculée grace a une couche de
Softmax avec une normalisation de la valeur prédite. Cette couche n’apparait pas dans le
LSTM classique montré et détaillé dans la sous-section précédente.

Pour le calcul d’erreurs de cette unité, nous utilisons I’équation 3.64 :

L(AL3) =-1og(Asa) (3.64)

Avec A;j la probabilité d’affectation de i a j et a une affectation correcte.

Nous avons détaillé I'unité LSTM qui présente le noyau de notre architecture et ainsi
nous détaillons les deux autres modules de prédiction et de mise a jour. A I'instant ¢, le
RNN produit quatre valeurs ainsi que 1'état caché h; pour I'étape suivante : la premiére
valeur xy , € RN-D est issue de la prédiction pour toutes les cibles. La deuxiéme valeur
X417 € RN-D estissue de I’étape de mise a jour. La troisieme valeur est celle de la probabilité
ee (0,1)N qui indique s’il s’agit d'une vraie trajectoire ou pas. Et la derniere valeur e;‘ 41 est
calculée a partir de I'état actuel x;, sa probabilité d’existence €,, la mesure z;;, ainsi que
la probabilité d’association A;4; ce qui permet la prédiction a partir d'un apprentissage
dynamique du modele afin de prédire une cible dans I’absence de mesure. De méme, la
mise a jour permet d’apprendre la correction de la distribution des états afin d’affecter les
cibles aux mesures correspondantes.
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FIGURE 3.13 — Visualisation de la rétro-propagation du gradient lors du passe-arriére dans une couche LSTM

58



CHAPITRE 3. LE SUIVI MONO-CAMERA

Mise & jour

Prédiction

Mise a jour L
ociation

gnciaﬁnn

Prédiction

i .

: Wize & jour
Asszociation :
! ;'_J_\ﬂ Prédiction

t-1 i t t+1

FIGURE 3.14 — Architecture de suivi mono-caméra

i+1
N
c'__ + w— A — Ay
I
X
‘ | tanh
c (e} tanh
hi | | ~ X 5 hi+1
i

Element-wise operation

G Sigmoide layer tanh Tanh layer

A Softmax layer w Learnable parameters

FIGURE 3.15 - Une unité de LSTM
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FIGURE 3.17 - Le module de mise a jour

Les deux blocs de prédiction et de mise a jour sont illustrés dans les figures 3.16 et
3.17. La prédiction x;_, pour la frame suivante dépend de I'état actuel x; et I'état caché
h;. Une fois que I'association A, est faite pour cette frame, I’état est mis a jour selon la
probabilité. A la fin, toutes les mesures et les états prédits sont concaténés pour former
X = [z¢+1; X7, ;] pondéré par la probabilité d’affiliation Ay, ;.

Pour le calcul d’erreurs, comme pour tout objectif d’apprentissage automatique, le but
est de voir la qualité du modele. Nous nous intéressons a une perte en corrélation avec les
performances de suivi, laquelle est illustrée par I'équation 3.65 suivante :

A K
L0 == | x*—xllﬂﬁ I x—x|? (3.65)

Avec x* la valeur prédite et avec x la vraie valeur, nous voulons que I'architecture ap-
prenne a prédire les trajectoires les plus proches de la vérité terrain. Cela est valable pour
la prédiction et la mise a jour méme s’il y a un manque de mesure. A la fin, nous mini-
misons |'erreur quadratique moyenne entre les prédictions, la mise a jour et la vérité de
terrain.
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TABLEAU 3.2 — Les bases de données utilisées dans le suivi et leurs caractéristiques

Bases de données Caractéristiques
PETS 2009 S2L.1 Occultation, croisement et changement d’ID
PETS 2009 S21.2 nombre important de piétons
ETHMS (Sunny and Bahnhof) Caméra mobile
"LATIS-IP" Conditions différentes (jour et nuit)

3.5 Expérimentation

Dans cette section, nous présentons I'évaluation de nos deux architectures de suivi
dans une seule caméra. Nous validons nos résultats sur des bases publiques en utilisant
des métriques de suivi. Les contributions au niveau du suivi dans une seule caméra se
manifestent par I'élimination de faux positifs et par la supposition des mesures des objets
qui devaient étre détectés mais qui ne I'ont pas été. Pour se faire, la partie expérimentale
et les résultats seront présentés de fagcon a mettre en valeur ces contributions.

D’abord, nous détaillons les conditions et les différents parameétres d’'implémenta-
tion : les deux architectures sont implémentées dans un PC avec 3.5 GHz CPU et 2 Go
GPU. Le temps d’exécution dépend, en effet, de 1a scene traitée. Il est égal a 0.45 (sec/frame)
pour la séquence PETS 2009 S21.2, égal a 0.35 pour la base ETHMS et égal a 0.2 pour la base
PETS 2009 S2L1. Le calcul de I'apparence est la partie qui prend le plus de temps et qui est
équivalent a peu pres a 40% du temps de calcul total. La phase de prédiction et de mise
a jour sont faites par une seule couche de RNN et de 300 couches cachées. Un LSTM, qui
permet |’association, nécessite plus d’énergie et de pouvoir pour 'apprentissage. Il est fait
de 2 couches et de 500 couches cachées. Nous utilisons 200 000 itérations qui sont suffi-
santes pour la convergence. L'apprentissage prend approximativement une journée et se
fait sous la bibliotheque Torch 7 en utilisant lua.

3.5.1 Base de données

Dans le suivi, les bases de données sont assez nombreuses (publiques ou privées).
Nous utilisons une sélection de ces bases afin de montrer la robustesse de notre archi-
tecture. Chaque base de données utilisée ainsi que ses caractéristiques sont mentionnées
dans le tableau 3.2.

PETS 2009 S2L1 et PETS 2009 S2L2 [FS09]

La base PETS 2009 contient 7 séquences filmées a I'extérieur avec une base faisant
partie de plusieurs challenges de suivi. Nous nous intéressons aux deux séquences S2L1 et
S2L.2. La premiere séquence de 795 frames présente plusieurs cas d’occultation. La figure
3.18 montre quelques frames de cette séquence.

La seconde séquence est encombrée et contient 436 frames. Elle contient 74 piétons
qui se déplacent de fagon aléatoire et non-linéaire. La figure 3.19 présente quelques frames
de cette séquence.

ETHMS (Sunny and Bahnhof) [ELVG07]

Cette base est obtenue a partir d'une caméra mobile, ce qui rend le suivi plus difficile.
Elle est filmée a I'extérieur avec une caméra stéréo et contient 1000 frames. Elle a toujours
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FIGURE 3.19 — Exemple de frame de la séquence S21.2

été le sujet de plusieurs défis car elle présente une variété de problématiques tels que la
similarité entre les piétons, le croisement et ’occultation.

LATIS-IP

L'acquisition de cette base est faite dans la plateforme francaise PAVIN. En effet, cette
base est concue afin de valider des résultats de ré-identification comme il sera détaillé
dans le chapitre suivant. Cependant, nous pouvons exploiter cette base ainsi que chaque
séquence séparément pour faire le suivi. L'acquisition est faite par des caméras statiques
installées dans la plateforme. Les caméras utilisées sont de type "FUJINON FISH EYE
1:1.4/1.8mm" de résolution 640 X 480. Cette base contient 12000 images et est compo-

FIGURE 3.20 — Exemple de frame de la base ETHMS
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FIGURE 3.21 — Exemple de frame de la base LATIS-IP

sée de deux sous-bases : la premiere renferme des séquences filmées pendant le jour; la
deuxieme des séquences dans des conditions météorologiques différentes.

3.5.2 Métriques

Les bases de données ne sont pas les seules utilisées pour valider nos architectures.
Avec la méme importance, nous choisissons les métriques qui déterminent la robustesse
d’une architecture de suivi. Les métriques utilisées sont de "CLEAR MOT" : MOTP, MOTA,
Precision, recall et FP.

— MOTP metric: La métrique, qui correspond a la précision du suivi multi-objets, est
comparée aux résultats de la vérité terrain.

— MOTA metric: La précision du suivi multi-objets prend en considération le change-
ment d'ID, le nombre de détections manquantes et le nombre de faux positifs. C’est
une des métriques les plus utilisées pour évaluer la qualité du suivi.

— Recall : Les objets correctement appariés sont comparés a des objets de la vérité
terrain.

— Precision : Les objets correctement appariés sont comparés a la totalité des objets.
— FP: Le nombre de faux positifs.

— FN: Le nombre de faux négatifs.

3.5.3 Résultats et discussions

Dans cette partie, nous validons notre approche de suivi et nous mettons en valeur
nos contributions. Les résultats seront présentés de la maniere suivante : une étude sera
faite afin d’analyser 'impact d’utilisation des tracklets sur le nombre de faux positifs. Puis,
nous exposons nos résultats de suivi sur des plateformes fixes et mobiles a travers des
bases de données publiques tout en les comparant a d’autres travaux de 1’état de l’art.
L'approche est aussi validée avec d’autres exemples d’objets tels que les véhicules.

Impact des tracklets sur le nombre de faux positifs

Théoriquement, nous avons démontré que les tracklets éliminent les faux positifs lors
de I'association, a supposer que la taille d’'une tracklet est inférieure au nombre de N que
nous avons choisi pour définir le nombre minimum pour construire une tracklet. Expé-
rimentalement, nous prouvons 'effet des tracklets sur cette problématique par le calcul
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TABLEAU 3.3 — Les taux de faux positifs avant et apres le suivi

ETHMS | PETS2009 S2L1 | PETS2009 S2L.2
FP du détecteur | 0.053 0.081 0.004
FP apreés le suivi 0.01 0.03 0.002

des faux positifs apres la phase de détection faite par Faster R-CNN apres le suivi. Un
exemple de résultat de détection sur la premiere frame de la base ETHMS est illustré dans
la figure 3.22 avec une comparaison du résultat de suivi. Le détecteur arrive a détecter les
trois piétons dans la scéne mais indique aussi deux objets de I'arriére-plan comme étant
également des personnes; ce qui n’est plus le cas apres la méthode de suivi.

(a) Résultat de détection (b) Résultat du suivi

FIGURE 3.22 — Elimination des faux positifs issus de la détection par la méthode de suivi

Pour prouver cette hypothese, nous appliquons notre approche de suivi sur les trois
bases publiques (ETHMS, PETS2009 S2L1 et PETS2009 S21.2) et nous calculons le taux de
faux positifs comme il est illustré dans le tableau 3.3. En effet, notre approche a pu limiter
quelques défauts issus du détecteur pour les trois bases.

Validation de notre approche de suivi sur une plateforme statique

Les deux séquences PETS2009 S2L1 et PETS2009 S2L2 sont filmées par des caméras
statiques. Le choix de ces séquences est basé sur le fait que les deux ont fait I'objet de
plusieurs challenges de suivi et que chacune d’elle présente un cas particulier a traiter.

PETS2009 S2L1 : La séquence PETS2009 S2L1 filmée a I'extérieur ne présente pas
seulement des piétons mais aussi plusieurs cas d’occultation et de croisement entre les
objets. Le tableau 3.4 prouve I'efficacité de notre approche de suivi face a d’autres travaux
de I’état de I'art.

D’apres ce tableau, nos approches ont les meilleurs résultats. Nos meilleures valeurs
de MOTA, MOTP sont respectivement 0.86 et 0.72, par rapport a (0.83, 0.69) de [BY14] et
(0.79, 056) de [BRL*"11].

Dans [BY14], le meilleur des deux travaux est une méthode basée sur des tracklets. Ce-
pendant, notre méthode présente plus de performances grace au module de vérification
et de mise a jour vérifiant les trajectoires.

Ensuite, nous atteignons 0.93 de précision avec notre approche basée sur le RNN, ce
qui signifie que le réseau récurrent apprend I’association des détections avec beaucoup
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TABLEAU 3.4 — Comparaison de nos approches appliquées a la base PETS2009 S2L1 par les mé-
triques MOTA, MOTP, Precision, Recall et FP

Base de données Méthodes MOTA | MOTP | Precision | Recall | FP
Breitenstein et al. 2011[BRL*11] 0.79 0.56 - - -
Vo et al. 2013[VV13] - - 0.81 0.82 | 0.16
Bae et al. 2014[BY14] 0.83 0.69 - - 0.19
PETS S2L1 Yoon et al. 2015 [YYLY15] - - 0.85 0.8 0.25
Kim et al. 2017 [Kim17] - - 0.89 0.90 -
Notre approche sans RNN 0.86 0.69 0.93 0.82 | 0.05
Notre approche a basede RNN | 0.84 0.72 0.9 0.87 | 0.03
TABLEAU 3.5 — Comparaison de nos approches appliquées a la base PETS2009 S21.2 par les mé-
triques MOTA, MOTB, Precision, Recall et FP
Base de données Méthodes MOTA | MOTP | Precision | Recall | FP
Poiesi et al .2013 [PMC13] 0.59 - - - -
Bae et al. 2014 [BY14] 0.7 0.53 - - 0.14
Milan et al. 2015 [MLTSR15] 0.46 0.67 - - -
Zhang et al. 2015 [ZWW™15] - - 0.92 0.62 -
PETS S21.2 Hong et al.2016 [HYLYY16] 0.44 0.69 - - -
Yu et al. 2017 [YCZ*17] - - 0.87 0.69 -
Notre approche sans RNN 0.68 0.54 0.99 0.6 | 0.002
Notre approche abase de RNN | 0.66 0.69 0.89 0.65 | 0.01

de précision et nous enregistrons aussi une valeur de "Recall" égale a 0.87. Ces deux va-
leurs dépassent les valeurs de I'état de I'art alors que les travaux de Vo et al. [VV13] ont
0.81 de précision et 0.82 de Recall, [YYLY15] Yoon et al. présentent 0.85 et 0.8; et Kim et al.
[Kim17] ont 0.89 et 0.9.

Nous exposons aussi quelques frames de la séquence afin de visualiser les résultats de
suivi dans la figure 3.23. Nous pouvons visualiser un suivi simple sans circonstance parti-
culiere dans la frame 156. Puis, dans la frame 168, on trouve un croisement entre 3 piétons
dont 2 marchant dans la méme direction et un dans la direction opposée. Spécialement,
le piéton 7, qui croise le piéton 3, subira ensuite dans la frame 173 une occultation avec
un objet de I'arriére-plan. Et nous pouvons vérifier la robustesse de notre approche dans
la frame 185 ot tous les piétons ont pu garder leur IDs.

PETS2009 S2L.2 : Cette séquence, filmée aussi a I’extérieur, présente un nombre im-
portant de piétons marchant ensemble avec beaucoup de similarité dans leur apparence
ainsi que des croisements entre eux.

Le tableau 3.5 présente les résultats des métriques appliquées sur cette séquence en
comparaison avec d’autres travaux de I'état de l'art. Nous enregistrons 0.68, 0.69, 0.99,
0.65, 0.01 de MOTA, MOTP, Precision, Recall et FP respectivement par rapport a 0.7 de
valeur de MOTA de [BY14] qui est une valeur largement supérieure a la notre. Ceci est da,
selon nos analyses, au fait que dans les travaux de [BY14], ils classifient les tracklets selon
leur confiance et ce particulierement dans une scéne comme celle-ci qui peut donner un
meilleur résultat; et qui, en contrepartie, ralentit un peu plus le temps de calcul par une
étape de plus. Puis, nous présentons la meilleure précision par rapport a 0.92 de la part
de [ZWW™*15]. Enfin, dans une base contenant une foule, nous présentons 0.002 de faux
positifs grace a I’apprentissage avec le RNN.

Un exemple de frame indiquant le suivi par notre méthode est illustré dans la figure
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(@) ) o b
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FIGURE 3.23 — Les résultats de suivi sur la base PETS2009 S2L1 : (a)Frame 156 : le suivi est fait sans
circonstances particuliéres; (b)Frame 168 : Croisement entre les piétons 7,3 et 1; (c)Frame 173 :
Occultation entre le piéton 7 et un objet de I'arriere-plan; (d)Frame 185 : les piétons ont pu garder
leur ids malgré I'occultation et le croisement

3.24. Méme si nous n'avons pas les trajectoires de tous les piétons de la scene, les piétons
suivis gardent leur ID méme apres le croisement avec d’autres et ils sont suivis le plus
longtemps possible.

Validation de notre approche de suivi sur une plateforme mobile

La base de données ETHMS (Sunny and Bahnhof) a été choisie afin de valider notre
approche sur une plateforme mobile. Etant une base publique utilisée par plusieurs cher-
cheurs pour valider leurs approches, elle est issue d'une caméra mobile dans des rues
bondées.

D’apres le tableau 3.6, nous pouvons confirmer la robustesse de notre architecture
face a des problématiques plus complexes que celles rencontrées dans les plateformes
statiques. Nous avons pu enregistrer jusqu’a 0.86 et 0.72 de MOTA et MOTP respective-
ment. La précision est de valeur 0.93 et le nombre de faux positifs ne dépasse pas 0.03 par
rapport a 0.25 de [YYLY15] qui utilise un réseau bayésien. Notre précision est meilleure
que celle de [Kim17] qui est égale a 0.89.

Afin de visualiser I'effet de notre approche avec une caméra mobile, nous présentons
quelques frames dans la figure 3.25. En fait, cette figure illustre la robustesse de I’approche
de suivi face au changement de pose ainsi que la taille des piétons notamment dans la
figure (h) ou1’on voit des piétons proches de la caméra, raison pour laquelle leur taille est
importante et des piétons se situant loin de la caméra et donc de taille réduite ainsi que
des piétons se trouvant en face ou de coté par rapport a celle-ci de méme que d’autres
tournant le dos a la caméra. Notre approche a pu les suivre tous quelle que soit leur pose.
La figure montre aussi que 'approche fait face a des occultations et révele la disparition
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(@ (b)

FIGURE 3.24 — Les résultats de suivi sur la base PETS2009 S2L2 : (a)Frame 67; (b)Frame 95

TABLEAU 3.6 — Comparaison de nos approches appliquées a la base ETHMS par les métriques
MOTA, MOTP, Precision, Recall et FP

Base de données Méthodes MOTA | MOTP | Precision | Recall | FP
Vo et al. 2013[VV13] - - 0.76 0.71 0.88
Poiesi et al. 2013[PMC13] - - 0.85 0.78 -
Bae and al. 2014[BY14] 0.72 0.64 - - 0.04
Yoon et al. 2015[YYLY15] - - 0.86 0.81 -
ETHMS Yu and al. 2017[YCZ*17] - - 0.9 0.79 -
Kim et al. 2017 [Kim17] - - 0.82 0.73 | 0.78
Notre approche sans RNN 0.74 0.66 0.99 0.6 0.002
Notre approche a base de RNN | 0.69 0.68 0.89 0.65 | 0.01

d’objets : la figure (c) montre un piéton qui se cache derriere un arbre et dans la figure (b),
on peut apercevoir un piéton qui disparait completement derriere un autre objet. Enfin,
les objets sont suivis le plus longtemps possible : par exemple le piéton 3 qui apparait des
la premiere frame, disparait aprés 216 frames (cf. figure f).

Le suivi dans des cas particuliers

Notre approche n’est pas influencée par les changements météorologiques, ce qui est
prouvé par notre base (cf. figure 3.26) ou le suivi est effectué pendant la nuit et le jour.

Des objets autres que les piétons ont été utilisés lors de la phase de test afin de valider
la notion de multi-objets. L'évaluation est faite sur une base privée "CIF" et les résultats
sont présentés dans la figure 3.27 ol tous les véhicules sont suivis dans les deux voies dés
leur apparition et jusqu’a leur disparition.

Notre approche apprend les caractéristiques de I'objet indépendamment de la nature
del'objetlui-méme, ce qui est mis en valeur par la figure 3.28 qui présente plusieurs objets
dans la méme scene (motos, voitures, piétons et tuks tuks).

3.5.4 Analyse des erreurs

Dans cette partie du chapitre, nous critiquons notre approche de suivi dans une seule
caméra afin de la développer pour effectuer un suivi dans un réseau de caméras.

Avec le développement des détecteurs, qui présentent encore des défauts au niveau
de la détection, et grace a la notion des tracklets, nous arrivons a limiter le taux de faux
positifs. Or, si un faux positif est associé a une tracklet, il sera de méme associé dans la
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® (h)

FIGURE 3.25 — Notre approche de suivi est validée par la base ETHMS (Sunny and Bahnhof) :
(a)Frame 17 : La détection et le suivi des 3 premiers piétons apparaissant dans la vidéo. (b)Frame
19 : Suivi réussi malgré 'occultation entre I'objet 3 en bleu et 2 en vert. (c)Frame 70 : La poursuite
du piéton 3 en présence de I'arbre. (d)Frame 90 : Ré-identification du piéton 3 apres la dispari-
tion derriére I'arbre. (e)Frame 121 : Différentes tailles de piétons poursuivis avec succes. (f)Frame
216 : La derniere apparition du piéton 3 qui s’est montré pour la premieére fois dans la frame 1.
(g)Frame 312 : Réussir a suivre des piétons apparaissant pour la premiére fois. (h)Frame 315 : Suivi
de différents piétons avec différents angles de vue
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FIGURE 3.26 — Le suivi dans des conditions météorologiques dégradées

FIGURE 3.27 — Une frame qui illustre le suivi des véhicules dans la base CIF

FIGURE 3.28 — Le suivi des différents objets de la base "INDIA"
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trajectoire et propagé dans le réseau de caméras a une plus grande échelle. Cependant, ce
qui nous encourage a négliger ce défaut c’est le taux faible et négligeable de faux positifs
calculé sur plusieurs bases.

Lextraction des caractéristiques par I'histogramme présente plusieurs lacunes, ce qui
provoquera plus de problemes notamment si nous passons d'une caméra a une autre ou
d'un environnement a un autre ol la luminosité est différente.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthode de suivi qui passe d'une chaine
séquentielle a une architecture basée sur un réseau récurrent. Notre méthode de suivi a
été concue pour des scénarios présentant des piétons ou des véhicules grace a son mo-
dule de signature qui apprend les caractéristiques indépendamment de !'objet. Elle est
robuste a des scénarios complexes. Méme si des foules ou un nombre important de pié-
tons ou de véhicules sont présents, et méme dans le cas particulier ou la séance est filmée
la nuit, cette méthode montre de trés bonnes performances.

Afin de mettre en valeur les atouts de notre méthode, nous I’avons présentée de la fa-
¢on suivante : une vue globale de la méthode de suivi est présentée en premier; puis nous
avons détaillé la méthode de détection en rappelant I'architecture du détecteur utilisé :
ensuite, nous avons développé la définition de la signature a travers I'extraction des ca-
ractéristiques. Apres la définition des signatures, nous avons présenté notre architecture
de suivi o1 nous avons associé les détections ayant des signatures proches afin de définir
les tracklets. L'association des tracklets a été présentée dans une phase que nous avons
appelée "globale" et que nous avons présentée, dans une sous-section : la partie de mise
a jour ou nous avons exposé la correction des trajectoires.

De méme, nous avons présenté la minimisation de I'architecture en utilisant les ré-
seaux récurrents tout en mettant en valeur leurs atouts quant a notre architecture.

Dans une derniere partie, nous avons évalué nos approches avec des bases de données
publiques afin de montrer que nos performances sont robustes et meilleures comparées
a d’autres travaux de I'état de 'art.
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CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, I'approche du suivi dans une seule caméra, développée dans le cha-
pitre précédent, a été étendue afin de répondre aux challenges de la ré-identification. En
fait, le suivi dans un réseau de caméra fait appel a plusieurs défis par rapport au suivi
limité a une seule caméra : plus précisément, la différence d’environnement, d’arriere-
plan, de luminosité ou le passage d'une caméra a une autre, appelée discontinuité spatio-
temporelle et visuelle. Un autre facteur peut aussi influencer les performances de la ré-
identification par la problématique d’extraction des caractéristiques pour décrire 1'objet
en général et les piétons de facon particuliere. Une description précise des piétons et une
multiplication de données avec une architecture profonde sont une stratégie efficace per-
mettant de limiter toutes ces difficultés.

Dans ce chapitre, une solution de ré-identification est présentée en étant basée sur
le transfert des tracklets d'une caméra a une autre afin d’augmenter les données néces-
saires a un apprentissage plus efficace et d’éviter les problemes de surdimensionnement
"over-fitting". De plus, I'extraction des caractéristiques est effectuée selon une méthode
de description par parties afin d’avoir des informations plus précises sur le piéton. Ces
caractéristiques offriront par la suite une entrée a un réseau récurrent afin d’extraire de
I'information temporelle, la classification se faisant par un réseau de calcul de similarité.

Dans la deuxiéme section de ce chapitre, soit apres I'introduction, la ré-identification
dans un réseau de caméras est mise en valeur par une vision globale de I'architecture. La
troisieme section est consacrée au détail du pré-traitement et a la mise en valeur de notre
premiere contribution du transfert de tracklets. Nous rappelons les différentes étapes de
ré-identification apres la phase de transfert dans une section de vue globale qui détaillera
ensuite I'extraction des caractéristiques et la phase de décision. Dans la section cing, nous
mettons en valeur notre contribution au niveau de I'application et ce en adaptant notre
approche sur des conditions météorologiques dégradées. Enfin, la section six présente la
partie expérimentale permettant de valider 'approche présentée. La derniére section sera
la conclusion.

4.2 La ré-identification des piétons dans un réseau de ca-
méras

Laré-identification des piétons dans le réseau de caméras se fait par notre algorithme
basé sur une architecture de LSTM. Afin d’optimiser notre phase d’apprentissage et de fa-
ciliter 'attribution des IDs, une phase de transfert de tracklets d'une caméra a une autre
est utilisée. La figure 4.1 illustre 'approche de facon générale et dont 'apprentissage de
la méthode dépend des tracklets déja définies dans le chapitre précédent. Tout d’abord,
I'acquisition se fait au niveau des n caméras présentes dans le réseau. Une phase de post-
traitement aura lieu au moyen d'un auto-encodeur pour reconstruire des tracklets d’'une
caméra a une autre. Puis, dans I'architecture de ré-identification, une phase d’extraction
des caractéristiques aura lieu par un réseau CNN en vue d’extraire les informations liées a
I’apparence. En se basant sur un réseau récurrent, une extraction des informations tem-
porelles est établie. Une fois toutes les informations spatio-temporelles extraites, la der-
niere couche de classification du réseau est remplacée par un réseau de calcul de simila-
rité afin de calculer la similarité entre les tracklets issues de chaque caméra.

72



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

Réelles
* Tracklets de i by
!. | la cam 1 L Extraction - | LsTM
* 5] - des caractéristiques
T sl R
. z
transfert par CycleGAN » — =
R p .

Tracklets de

la cam 2 { Extraction
reconstruites

o) [ “|des caractéristiques
1) o

Prétraitement Architecture de REID

‘ Tracklets

Tracklet

FIGURE 4.1 — Notre architecture de ré-identification

4.3 Transfert de tracklets entre n caméras

Dans une étape de prétraitement, ou parfois les données ne sont pas assez suffisantes
pour avoir un apprentissage profond parfait, un transfert de données peut étre une solu-
tion. Dans cette section, une approche de transfert de données est détaillée.

4.3.1 Principe du CycleGAN

Le "Generative Adversarial Network" (GAN) est un réseau capable d’apprendre la cor-
respondance "the mapping" d'une image du domaine X a une autre image du domaine Y.
Il apprend a translater automatiquement I'image d'un domaine a un autre.

Le CycleGAN est un cas particulier du réseau GAN qui permet d’apprendre a translater
simultanément deux représentations de deux images différentes X et Y tels que : X — Y et
Y—-X.

Par ailleurs, ce réseau permet d’extraire les caractéristiques spéciales des images et
de comprendre comment ces caractéristiques pourraient étre traduites en d’autres. Pen-
dant des années, les chercheurs ont réussi a avoir des modéles robustes pour la transla-
tion d'un domaine a un autre en présence de paires pour I'entrainement. Cependant, la
tache de la translation d’'un domaine a un autre, en absence de toutes données exemples
pour I'entrainement, reste une tache complexe. Bien que I'’entrainement par des auto-
encodeurs soit non supervisé, la supervision au niveau de I'’ensemble des images dans le
domaine X et dans le domaine Y peut étre exploitable en donnant des images du domaine
X et des images différentes du domaine Y et par la suite un apprentissage de correspon-
dance "mapping" aura lieu entre les deux.

En effet, 'entrainement se fait a partir de la fonction de correspondance entre les deux
domaines G : X — Y avec une sortie y = G(x), x € X et cette sortie est indifférenciable de
I'image y € Y. La fonction G translate la représentation du domaine X en domaine Y si-
milaire a Y avec une fonction Dy, pour vérifier s’il s’agit d’'une bonne reconstruction ou
non selon le domaine Y. Il y a une infinité de fonctions de correspondances G qui ame-
nera a la méme sortie y. La figure 4.2 illustre un modele simple de CycleGan avec un
exemple d’images. L'objectif est de translater d'un domaine a un autre. Quant a la trans-
lation inverse, il s’agira de reconstruire I'objet initial. Par exemple, lors de la translation
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FIGURE 4.3 — Larchitecture du discriminateur qui prend la décision apres la reconstruction

d’une phrase du francais a I'anglais, le but est de retrouver la méme phrase d’origine en
francais dans le cas ou la traduction est faite a partir de la phrase en anglais.

Le CycleGAN est composé de deux modéles :

Modeéle discriminateur : Ce modele est responsable de la vérification des données gé-
nérées qui peuvent étre vraies ou fausses. Le discriminateur prend la décision pour clas-
ser les données générées.C’est un réseau de convolution avec une couche de décision (cf.
figure 4.3).

Modéle générateur : Ce modele est responsable de la génération de nouvelles don-
nées similaires aux données d’entrée. Le générateur, comme tout autre systeme, peut pro-
duire des défaillances.

En mathématique, soit les deux fonctions G: X — Y et F: Y — X I'une est I'inverse de
I'autre. La fonction F translate Y avec une fonction D, pour vérifier la reconstruction selon
le domaine X.

En outre, il y aura un apprentissage simultané des deux fonctions en ajoutant une
fonction de minimisation "cycle consistency loss" pour le calcul d’erreurs et qui per-
met d’avoir F(G(x)) = x et G(F(y)) = y. Deux fonctions "adversarial discriminators" Dy
et D sont utilisées pour vérifier si les images sont bien translatées; d’ou la fonction "loss
function" dans I'équation 4.1 et qui additionne les fonctions d’erreurs Vgan(Dg, G, A, B)
et Vgan(Da, E B, A) pour les fonctions de correspondance (G et F) et les fonctions discri-
minateur Dp et Dg. Le V¢y:(G,F) est la fonction de "cycle consistency loss" qui fait que
F(G(x)) = x et G(F(y)) = y dans chaque image et qui peut étre reconstruite apres chaque
cycle de correspondance :

V(G,EDa,Dg) = Van(Dp, G, A, B) + Vean (Da, EB,A) + AV (G, F) (4.1)

74



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

Conv layer 1 DeConv layer 1
— «—= Conv layer 2 — - DeConv layer 2 _

Conv layer 3 — Conv layer

Codage Transformation Décodage

FIGURE 4.4 — Larchitecture d'un générateur

La figure 4.4 illustre 'architecture du générateur construite de trois étapes (codage,
transformation et décodage).

Ftape de codage : Lentrée du codage est une image de taille [256, 256,3] ; et la premiere
étape est I'extraction des caractéristiques par les couches de convolution. La sortie de la
couche de convolution est un tenseur de dimension [256,256,64] qui entre par la suite
dans d’autres couches de convolution. Chaque couche de convolution conduit a une ex-
traction progressive des caractéristiques les plus élevées; ce qui conduit a la compression
de I'image a 256 vecteurs de caractéristiques de taille 64 * 64. A ce stade, la transformation
aura lieu pour transformer un vecteur de caractéristiques d'un domaine X a un autre Y.

Ftape de transformation : Dans la phase de transformation, une combinaison entre
les caractéristiques des deux domaines aura lieu. La sortie de la phase de transformation
est un vecteur de [64,64,256]. Le réseau est composé de six blocs de resnet. En effet, le
resnet est un réseau de neurone composé de deux couches de convolution dont I’entrée
est connectée a la sortie. Ceci permet de s’assurer que les propriétés de la couche d’entrée
sont également disponibles dans la couche de sortie, de sorte que la sortie ne diverge pas
de I'entrée et que les caractéristiques de I'image d’entrée seront conservées.

Ftape de décodage : Lentrée du décodage est le vecteur de sortie du transformateur
de taille [64,64,256]. La phase de décodage est 'inverse de la premiere phase de codage;
et ce dans le but de reconstruire les caractéristiques a partir du vecteur issu de I’étape de
transformation. Ce réseau est construit par des couches de déconvolution (la transposée
de convolution). Enfin, le vecteur final est converti en image de sortie dans le domaine Y
avec une taille [256,256, 3].

4.3.2 Transfert des tracklets

Le CycleGan permet de reconstruire des échantillons provenant d'un domaine a un
autre dans notre travail. Ce réseau a été exploité afin de reconstruire des tracklets d'une
caméra a une autre. En fait, le choix de reconstruction des tracklets, et non pas des échan-
tillons, est fondé sur les points forts de tracklets. Grace aux tracklets (I’ensemble des dé-
tections successives sur un nombre de frames défini), les faux positifs détectés dans une
caméra ne sont plus envoyés ou reconstruits dans les autres caméras, ce qui garantit
moins de bruit et facilite la ré-identification.

D’ailleurs, la fonction G devient une fonction de mapping entre une tracklet T, de la
caméra x et une autre Ty, de la caméra y tel que G: Ty — T,. Cette fonction aura une
tracklet de sortie T}, dans la caméra y qui est similaire a T, (la tracklet issue de la caméra
y). Puisque l'idée est de construire des tracklets d'une caméra a une autre, la fonction
inverse (F: T, — Ty) reconstruira les tracklets originales. L'apprentissage se fait avec la
fonction de perte "cycle consistency loss" qui minimise I'erreur afin d’avoir F(G(T,) = T,
et G(F(T,) = T,. La figure 4.5 illustre le transfert d’'une tracklet de la caméra numéro 1 qui
a filmé une séquence vidéo pendant le jour vers une caméra qui a filmé une séquence
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FIGURE 4.5 — La reconstruction des tracklets d’'une caméra a une autre

FIGURE 4.6 — La ré-identification dans un réseau de caméras

vidéo pendant la nuit.

Ainsi, le transfert des tracklets est utilisé dans cette thése dans deux scénarios diffé-
rents : lorsque la ré-identification a lieu dans un nombre de caméras important ou lorsque
les piétons sont situés dans deux moments différents (jour/nuit) :

La ré-identification dans plusieurs caméras :

Dans un réseau de caméras, ou le nombre de caméras est supérieur a deux, la ré-
identification devient de plus en plus complexe surtout avec le changement de pose et
d’angle de vue de la caméra. Un exemple de répartition des caméras et des images est
illustré dans la figure 4.6.

La ré-identification dans deux environnements différents :

La ré-identification peut avoir lieu dans un méme endroit a différents moments de la
journée, par exemple : le jour, la nuit, par temps ensoleillé, ombragé ou sombre, pluvieux
ou brumeus, ... La figure 4.7 illustre un exemple d'une méme caméra qui a filmé deux
séquences d'images dans deux conditions météorologiques différentes (jour/nuit).
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FIGURE 4.7 — La ré-identification dans deux moments différents

4.4 Vue globale de I'architecture de ré-identification dans
un réseau de caméras

Apres la phase de pré-traitement, ou les tracklets sont reconstruites d'une caméra a
une autre afin d’avoir un volume suffisant d’échantillons, une architecture a base d’'un
LSTM est faite afin d’accomplir la phase de ré-identification. L'entrée de I'architecture est
démontrée dans la figure 4.8.

Dans laré-identification, la premiere phase consiste a extraire des caractéristiques par
un réseau de convolution. Dans cette phase, un tenseur de caractéristiques de chaque
échantillon est réalisé. Puis, chaque échantillon passe par un LSTM pour extraire 1'infor-
mation temporelle. A ce stade, une comparaison d’échantillon-trajectoire aura lieu apres
I'extraction de l'information temporelle par LSTM. Chaque tracklet de chaque caméra
sera comparée aux tracklets issues d’autres caméras du réseau. Un des points forts de
cette these est que la ré-identification ne se fait pas échantillon par échantillon mais plu-
tot tracklet par tracklet (cf. figure 4.9).

A ti tracklet

rentissage par tracklets : ,._ =) 5

pp gp » a7 . & A2 I T ‘-'\ ’\- 4
T > - ’ - A E RS

Modéle d'apprentissage l

e ‘ architecture de ré-identification ‘
L

FIGURE 4.8 — Les tracklets sont I'entrée principale de I'architecture de la ré-identification
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FIGURE 4.9 — La comparaison se fait entre les tracklets issues de chaque caméra
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FIGURE 4.10 — La reconstruction du vecteur de caractéristiques

4.4.1 Extraction des caractéristiques

Dans la phase d’extraction des caractéristiques, un réseau de convolution est utilisé,
inspiré par les travaux de [SZY"17]. Lentrée du réseau est une image et la sortie est un
tenseur 3D. Le réseau de convolution utilisé dans cette partie est un ResNet50, connu
par ses performances [HZRS16]. Les couches de pooling de ce réseau ne sont pas utiles;
elles en sont donc supprimées, tout comme la couche de décision. Ce type de réseau est
utilisé pour définir un vecteur descriptif; et les couches de convolution ainsi que celles
totalement connectées sont suffisantes pour atteindre ce but. Quand une image passe
par ce réseau, elle devient un tenseur d’activation 3D. Ce vecteur de caractéristiques est
un vecteur colonne et il est divisé en répartitions horizontales p avec une couche de
"conventional average pooling" afin d’avoir un seul vecteur colonne g avec p répartition
gi(i=1,2,..,, p). Ason tour, ce vecteur sera utilisé pour comparer chaque nceud d’une tra-
cklet T, issue d'une caméra x avec la tracklet d'une caméra y. Durant la phase de test,
chaque piece p de g est concaténée afin de construire le vecteur final de caractéristiques
G avec G = [g1, §2,..., p] qui est utilisé par la suite pour la classification et I'extraction de
I'information temporelle sous forme M = [my, my, ..., m,]. La figure 4.10 met en valeur le
passage d'une image d’entrée a un vecteur de caractéristiques.

Les parametres importants de ce module d’extraction des caractéristiques sont de la
taille de I'image d’entrée [H, W] ainsi que celle du tenseur d’activation et son nombre de
répartitions p. D’ailleurs, I'image d’entrée représente la taille des nceuds qui forment les
tracklets et le nombre de répartitions est défini dans la partie expérimentation.

A cet égard et a la fin de cette section, une explication et un rappel du choix du ré-
seau ResNet50 seront détaillés. En effet, ce réseau a pu enregistrer 28% du gain de perfor-
mances par rapport a VGG-16 de Faster R-CNN.

78



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

Bloc ordinaire Bloc résiduel
J], ﬂ L

4 x

Cumule de Cumule de
F couche de = couche de X l

reseau de reseau de
neurone neurone

Y=F(x) Y=F(x)+x

FIGURE 4.11 — Une comparaison entre un bloc de réseau de neurones et un bloc de réseau de
neurones résiduel

Les réseaux de neurones convolutifs profonds ont subi une hausse remarquable d'uti-
lisation durant ces dernieres années. Ils sont utilisés dans plusieurs taches (détection,
classification, reconnaissance ...). Ainsi, au fil des années, il y a eu une tendance a aller
plus loin, a résoudre des taches plus complexes et a augmenter la précision et la pro-
fondeur de ces réseaux. D’ailleurs, quand un réseau profond commence a converger,
un probleme de dégradation est mis en évidence car la précision devient saturée et elle
se dégrade rapidement. Par conséquent, l'utilisation de ces réseaux dégrade les perfor-
mances du modele. L'utilisation des réseaux profonds résiduels peut étre une solution.
Au lieu d’apprendre directement la fonction de correspondance, qui mene de x a y avec
(y = F(x)), une fonction de résidu est définie par H(x) = F(x) + x. Il est plus facile de faire
tendre le résidu a zéro (F(x) = 0) que d’avoir F(x) = x par le cumul de couches CNN non-
linéaires sil'identifiant des correspondances est optimal. Une comparaison entre un bloc
de CNN ordinaire et un résiduel est illustré dans la figure 4.11.

4.4.2 Extraction de I'information temporelle par LSTM

Dans cette thése, des séquences d’images successives, issues de vidéos, sont traitées
car les vidéos sont les plus proches des scénes de ré-identification réelles. Les tracklets
issues de ces séquences sont I'’entrée de notre architecture de ré-identification. Linfor-
mation temporelle est extraite de ces tracklets.

Les réseaux récurrents sont les meilleurs pour extraire les informations temporelles.
Les LSTMs sont faites spécialement pour analyser les dépendances des données séquen-
tielles (détaillées dans le chapitre précédent). Dans les travaux précédents, ce type de
probleme est résolu par "average ou max pooling" sur des trajectoires pour obtenir une
similarité globale ou pour sélectionner la similarité par le dernier nceud de la trajectoire.
Ces méthodes présentent des limites, notamment au niveau du traitement des vidéos,
dues a la grande variabilité et complexité des données a traiter. En fait, la valeur moyenne
ou maximale ("average ou max pooling") ne peut présenter totalement I'information des
trajectoires. Bien que ces méthodes puissent apprendre I'information la plus pertinente,
il est plus simple et plus str d’utiliser les couches cachées de LSTM.

Une unité de LSTM est basée sur ses trois portes : celle d’entrée i;, de sortie o; et celle
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de l'oubli f;, ainsi que le vecteur d’état g;. La figure 4.12 montre une unité de LSTM ainsi
que ses portes. L'interaction entre les états et les portes est définie par I’équation 4.2 :

il’ o

o he .
gl; = p M( r:,Ltl),Ct:ftQCt—l+lt@gt»ht:0t® tanh(ct). 4.2)
8 tanh

Avec : ¢; encode 1'état actuel.
h; encode I'état caché.
m; : le vecteur qui provient du vecteur de caractéristiques de 1'étape précédente.
L'opération @ représente la multiplication par éléments, utilisantle vecteur M = [my, my, ..., mp],
issu du réseau de convolution. Une seule unité de LSTM, qui comporte la séquence des
états cachés (hy, ..., h,), s'avere insuffisante. Empiler des unités de LSTM augmente la pré-
cision et la capacité discriminante du réseau par la liaison des couches cachées, la sortie
de I'une sera I'entrée de la couche suivante. Apres la validation des expérimentations,
deux unités de LSTM seront suffisantes.

4.4.3 Comparaison et décision

Une des contributions de cette these est la méthode de comparaison entre les échan-
tillons issus de chaque caméra. Il y en a trois : une comparaison entre les échantillons (un
par un), entre les trajectoires (multiple par multiple) et entre échantillon et trajectoire (un
par multiple).

Etant donné que le changement qu'un objet peut subir lors du passage d’'une caméra
a une autre est le changement d’environnement, la comparaison échantillon par échan-
tillon sera tres difficile a résoudre pour la tache de ré-identification. De plus, la comparai-
son trajectoire-trajectoire peut ne pas prendre en charge de petits détails et des informa-
tions qui seront utiles pour distinguer des objets et faire face a la similarité inter-classe.

Dans ce qui suit, la stratégie de comparaison un (une détection) par multiple (une
tracklet) est adoptée afin de comparer chaque nceud d’une tracklet d'une caméra x aux
tracklets d’'une caméra y. Lentrée de cette phase de décision est les couches cachées du
LSTM (hy, hy, ..., hy) et le vecteur descriptif m; du nceud de la tracklet. La sortie est un
score de similarité. Cette phase de décision est basée sur un réseau de calcul de distance
qui sert a fusionner les nceuds de similarité situés dans différents points de vue.

Pour faciliter la compréhension de la stratégie de calcul de similarité, une comparai-
son unitaire est détaillée en premier entre une couche cachée de LSTM #h; et un vecteur
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de caractéristiques m.

En effet, la similarité entre la couche cachée h; et le vecteur m est modelée par un
réseau composé de deux couches totalement connectées. La sortie de la derniere couche
du réseau est une valeur z; et la similarité est exprimée par y; (4.3) :

B 1
C14e @

L'apprentissage du réseau de similarité est reformulé afin de minimiser I’erreur. Les N
caractéristiques issues de la premiere couche totalement connectée fcl sontX = {xy, X2, ..., Xn};
et chacun porte un label yi € {0, 1} avec k € [0,N]. Le "zéro" signifie qu’il n’y a pas de simi-
larité et le "un" dénote la similarité. La fonction d’erreur est définie comme suit (4.4) :

Vi (4.3)

N
L= 3" (Feloglyd) + (1~ TRlog(1 - yi) + A | Wi | (4.4)
k=1
Ainsi, ces résultats passeront par les nceuds de fusion afin de générer une sortie sca-
laire qui controle les poids de la fusion de similarité. Ces noeuds de fusion seront transmis
couche par couche avec une structure arborescente pour fusionner les résultats précé-
dents en vue d’avoir a la fin une similitude globale. La fusion de bas niveau Fn;;, dans
une premiere étape, fusionne les nceuds de similarité unitaire du iéme nceud du niveau
inférieur avec le jéme nceud du niveau voisin supérieur et €;; est la valeur intermédiaire
entre les deux niveaux (4.5) :

T
E':ij = Uij (xij) 4.5)
v;j est le parametre du nceud de fusion et x;; est le vecteur de caractéristiques issu
de la premiere couche fc1 du calcul de similarité unitaire. Chaque niveau inférieur de la

structure arborescente est lié a des noeuds de similarité unitaire et la sortie de ce niveau
gij est un score pondéré normalisé par la somme de tous les nceuds de fusion : (4.6).

et
Xt
De méme, pour un niveau supérieur de la structure arborescente, la valeur intermé-
diaire v; et le score pondéré g; sont re-calculés. Avec ce type de structure, les parametres

de fusion des nceuds sont mis a jour dans la propagation du réseau et une fois la similarité
converge, la stratégie de fusion est obtenue, d’ot1 le calcul de la similarité globale sg : (4.7).

8ij= (4.6)

plsg) =) 8> &ijpi(y) 4.7)
j i

Cette équation montre que la similarité de tous les niveaux de la structure arbores-
cente sont multipliés par les nceuds de fusion afin d’avoir un score de similarité globale.

4.5 Approche de ré-identification dans des conditions par-
ticulieres

Notre approche de ré-identification est capable de remédier a des problématiques
liées a des conditions particulierement dégradées. Ces conditions ont un effet sur les per-
formances de la ré-identification comme les conditions météorologiques (pluie, brouillard,
nuit...). La figure 4.13 montre 'effet des conditions météorologiques sur un objet (La Tour
Eiffel), rendant la détection et I'identification difficiles.
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(b) Nuit

(c) Pluie (d) Neige

FIGURE 4.13 — Leffet des conditions météorologiques sur 'apparence d'un objet

Dans cette these, une base de données, qui présente une scéne filmée pendant le jour
et la nuit, est utilisée afin de mettre en valeur la robustesse de notre architecture de ré-
identification qui fait face a la dégradation des performances durant la nuit. Cette base
de données et les résultats expérimentaux seront détaillés dans la section 4.6. En fait, la
particularité de cette base se résume dans le changement que subit I'arriere-plan et 'ap-
parence des piétons.La figure 4.14)représente un exemple d’'images de la base.

Dans ce cas, un pré-traitement de reconstruction des tracklets est obligatoire afin de
se libérer des dépendances liées au milieu et au temps. Ainsi, apres la reconstruction des
tracklets de la scéne de jour dans la scéne de nuit, la similarité entre ces dernieres devient
plus pertinente, ce qui facilite, par conséquent, la ré-identification. Dans ce cas, un trans-
fert des tracklets est fait dans les deux sens, c’est a dire la reconstruction des tracklets se
fait de la scéne de jour vers celle de nuit et vice versa. Toutes les tracklets de la caméra de
jour seront reconstruites dans la scéne de la caméra de nuit. Sil’on suppose qu’ily a n tra-
cklets issues de la caméra de jour et m tracklets issues de celle de nuit, apres le transfert,
le nombre des tracklets dans la caméra de nuit devient n+ m. L'algorithme 1 et 2 détaillent
les différentes étapes de ré-identification sur les deux scenes de jour et de nuit, issues de
la méme caméra avec les mémes piétons. Le but de ces algorithmes est d’associer les tra-
cklets issues des deux caméras. L'algorithme 2 détaille les étapes de décision qui feront
partie de 'algorithme 3, et ce afin de concevoir la ré-identification dans les deux scenes
de jour et de nuit.

La premiere étape consiste a extraire un vecteur de caractéristiques pour chaque nceud
des tracklets. L'extraction des caractéristiques ne se limite pas aux vraies tracklets mais
traite aussi celles reconstruites et qui seront associées aux vraies tracklets des scénes. En
sortie de cette phase, un vecteur de caractéristiques G = [gl,gZ,.._,gp] est construit pour
chaque nceud des tracklets. Puis, dans une étape d’extraction de I'information temporelle,
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chaque tracklet des différentes caméras passe par les deux LSTM pour obtenir I'informa-
tion temporelle issue des couches cachées. Le vecteur de caractéristiques ainsi que les
sorties des couches cachées passent par un réseau de similarité afin d’avoir un score de
similarité par unités. Ensuite une structure arborescente fusionne les sorties pour avoir
un score de similarité globale.

Grace a cette architecture, la ré-identification dans des conditions météorologiques
dégradées, spécialement le passage jour/nuit, est devenue plus simple, tout en rappelant
que I'utilisation de notre architecture est motivée par le fait qu’elle limite les probléma-
tiques liées a la détection et au suivi.

(a) Acquisition pendant le jour (b) Acquisition pendant la nuit

FIGURE 4.14 — Exemple d’'image de la base LATIS-IP

Fonction décision( h,m : couche cachée,vecteur caractéristique) : double

Fin

[Calcul similarité sur une unité]
Répéter
_ 1
| ¥i= e
jusquace que (L= X (Fklog(yr) + (1 - ) log(1 - y) + A | W [1%;)
[fusion bas niveau]
h(hy, hy, ..., ;1% n couches cachées
Pour (i=1;1i < n; i++) faire
[Calcul de valeur intermédiaire]
€ij = Vl-Tj(xij)
[calcul du score pondéré]
etii
Fin Pour
[Calcul de la similarité globale]
p(sg) =28 2i8ijpi(y)
Retourner score de similarité;

Algorithme 2 — Algorithme de décision
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Fonction REID jour/nuit( Tx, Ty : Tracklet) : Trajectoire
résultat : trajectoire

[Transfert des tracklets]

Pour (x=0; x < length Tx; x++) faire
[Fonction de correspondance]
[G:Tx— Ty]

G(Tx)=Ty

[F:Ty— Tx]

F(Ty)=Tx

Fin Pour

[Extraction des caractéristiques]
T=[Tx+Ty, Ty+Tx]

TAX:[le» OZx; ey Onx]

Ty=[015,023, ..., Onyl

Ty:[Oly, Ogy, ceey Ony]

Tx=[01%,02%, ..., Ozl

Pour (m=0; m < length T; m++) faire

[Apprentissage]
Tx+l/"}/ — Gx
Ty +Tx — Gy
Fin Pour
Pour (i=1;i < p; i++) faire
[Répartition des tenseurs]
GX=[g1x, 823409 gpx]
Gy=I[81y, &2y, 8py]
Fin Pour
[Extraction de l'information temporelle]
Mimy, my,..., myl=Glg1, &2, ..., &pl;
Répéter
ct=froc1+i;0g;,
h;=o0;0tanh(c;)
jusqu’ace que (¢, — ¢, & hy — hy;)
[Décision]
Algorithme 1
Retourner résultat;

Fin

Algorithme 3 — Algorithme de ré-identification appliqué a une méme scene filmée pendant le
jour et la nuit

4.6 Expérimentation

Dans cette section , les bases de données, les métriques et les résultats sont présen-
tés afin de mettre en relief la robustesse de notre architecture de ré-identification. Cette
section présente les expérimentations effectuées et les résultats obtenus. Une application
de I'approche proposée dans les sections précédentes, utilisant des bases publiques et
privées, est également présentée. Les contributions au niveau de la ré-identification les-
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TABLEAU 4.1 — Les bases de données utilisées et leurs caractéristiques

Bases de données Caractéristiques
PRID 2011 2 caméras avec des champs disjoints
Market-1501 6 caméras avec des champs disjoints
VIPeR 2 caméras avec deux angles de vue
i-LIDS 2 caméras avec des champs disjoints
Notre base "LATIS-IP" | Séquence vidéo avec des champs joints

FIGURE 4.15 - Exemple d’'image de la base PRID 2011

quelles liées aux reconstructions des tracklets et a la réparation des vecteurs de caracté-
ristiques sont mises en valeur par des expérimentations en vue de prouver leur atout dans
I'architecture de ré-identification. Par conséquent, I’évaluation de la chaine s’effectue en
deux étapes. Dans la premiere, une comparaison se fait avec et sans les contributions.
Puis, dans la deuxieme, nos résultats sont comparés a des travaux de I'état de I'art.

4.6.1 Base de données

Dans la ré-identification, plusieurs bases de données publiques ont été mises a dis-
position afin de valider les approches de ré-identification. Chaque base de données a des
particularités qui la distinguent des autres. Une sélection des bases est utilisée dans cette
phase, le tableau 4.1 illustre les bases utilisées pour valider notre approche ainsi que leurs
caractéristiques.

PRID 2011 [HBRB11]

Cette base de données contient 385 trajectoires issues de la caméra A et 749 de la ca-
méra B. 200 personnes apparaissent dans les deux caméras. 100 personnes seront utilisées
pour 'apprentissage et 100 pour le test. Un exemple de la base est présenté dans la figure
4.15.

Market-1501 [ZST"15]

La base de données Market-1501 est collectée devant un supermarché de I'université
Tsinghua. Elle contient 6 caméras au total dont 5 de haute résolution et une de faible
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FIGURE 4.16 — Exemple d’'image de la base Market-1501

résolution. Ces caméras ont un champ joint qui contient 32668 échantillons dont 1501
identifiants. 751 identifiants de 32668 images ont été utilisées pour I'apprentissage et 750
issues de 19732 pour le test. La figure 4.16 montre un exemple de la base.

VIPeR [GBT07]

Une des bases les plus utilisées dans les travaux de I'état de I'art présente des défis
importants pour la ré-identification et est acquise dans des conditions météorologiques
normales. Cependant, la résolution des images est faible, les personnes sont prises avec
plusieurs angles de vue et les conditions d’illumination sont variées. Elle contient 632
piétons présentés par deux images issues de chaque caméra, ce qui ne permet pas de
traiter cette base comme une séquence vidéo servant a extraire des tracklets, raison pour
laquelle I'information temporelle est perdue. Un exemple des paires de piétons de cette
base est montré dans la figure 4.17. 316 identifiants ont été utilisés pour I"apprentissage
et 316 pour le test.

(e) P3 caml (f) P3 cam2

FIGURE 4.17 - Exemple d’image des personnes de la base de VIPeR
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FIGURE 4.18 — Exemple d’'image de la base i-LIDS

i-LIDS [ZGX11]

L'acquisition de cette base est faite dans un hall d’aéroport. Elle est composée de 2
caméras qui ont un champ disjoint. Cette base est composée de 600 séquences d’'images
avec 300 personnes avec deux vues issues de chaque caméra. Chaque séquence d’'images
varie entre 23 a 192 images avec une moyenne de 73. Cette base présente beaucoup de
challenges dus ala similarité des tenues vestimentaires, la luminosité, les différents angles
de vue, I'arriere-plan encombré et les occultations. 150 identifiants ont été utilisées pen-
dant!’entrainement et 150 pour le test. La figure 4.18 présente deux trajectoires pour deux
personnes différentes.

Our dataset LATIS-IP

Notre base de données est composée de deux sous-bases, une pour la ré-identification
dans des conditions météorologiques normales : deux caméras de 12000 séquences d'images
avec champs joint qui contiennent 11 personnes dont 6 apparaissent dans les deux camé-
ras. La figure 4.19 illustre deux images de la premiere sous-base. La deuxieme sous-base,
filmée par la méme caméra mais a deux moments différents (le jour et la nuit), est com-
posée de 12000 images. Elle contient 4 personnes. La figure 4.20 illustre les deux images
des deux caméras. 6000 images ont été utilisées pour I'apprentissage et 6000 pour le test.

(a) caml (b) cam2

FIGURE 4.19 — Exemple d'image de notre sous-base 1
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(a) caml : la nuit (b) caml : le jour

FIGURE 4.20 — Exemple d’image de notre sous-base 2
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FIGURE 4.21 — Exemple de courbe de correspondance cumulée CMC

4.6.2 Meétrique

Pour I’évaluation des performances de la ré-identification, une des métriques, la plus
utilisée, est la courbe de correspondance cumulée "Cumulative Match Characteristic"
(CMQ). La ré-identification s’effectue pour le multi-objets pour en identifier un parmi n
références. Par conséquent, grace a cette courbe, un calcul de probabilité est réalisé pour
identifier la bonne personne recherchée entre les r meilleurs appariements. r intitule le
rang de la ré-identification et sa premiere valeur rang 1 est appelée "Correct Classification
Rate"(CCR). Ainsi, cette courbe retourne le pourcentage de I'objet ré-identifié par rapport
au rang de ré-identification. La CMC est une courbe exponentielle qui converge a 100%
de ré-identification (cf. figure 4.21).

4.6.3 Résultats et discussions

Dans cette partie de la these, les résultats de notre approche appliquée aux différentes
bases de données sont présentés avec une analyse des résultats. Plus précisément, les
résultats sont exposés en trois niveaux afin de mettre en valeur nos contributions. Dans
un premier temps, 'approche est présentée avec et sans la répartition du vecteur de ca-
ractéristiques (OPD et PPD). Puis, les résultats sont présentés avec et sans transfert des
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TABLEAU 4.2 — Comparaison de notre approche avec une description globale et avec répartition
des personnes par la courbe CMC (%) appliquée aux bases de données PRID-2011 et VIPeR

PRID-2011 VIPeR
Nos approches | R-1 | R-5 | R-10 | R-20 | R-1 | R-5 | R-10 | R-20
OPD 71.8 1 89.1 | 954 | 97.8 | 45.1 | 75.6 | 88.1 | 93.5
PPD 7931 96.1 | 97.3 | 98.6 | 49.6 | 78.2 | 89.7 | 95.8

tracklets; (T-PPD, S-PPD) sont exposés afin de montrer I'impact du transfert sur I’archi-
tecture de la ré-identification. A la fin, une comparaison avec d’autres travaux de I'état de
I’art est décrite. Nos résultats sont démontrés de la facon suivante :

OPD : "Overall pedestrian description" le piéton est décrit d'une facon globale sans
répartition.

PPD : "Part pedestrian description" le piéton est décrit par parties et le nombre de
répartitions varie de 1 a 6.

T-PPD : Un pré-traitement est fait dans ce cas-la avec un transfert des tracklets d'une
caméra a une autre.

S-PPD : Dans ce cas, le transfert est basé sur des échantillons et non pas sur des tra-
cklets et ce pour augmenter le volume des données lors de I'apprentissage.

Evaluation de la description des piétons par répartitions

A ce niveau la, une comparaison entre nos deux architectures OPD et PPD est décrite
afin de permettre le jugement de la qualité des résultats de description par parties des
piétons. En effet, une étude comparative entre les résultats appliqués sur deux bases dif-
férentes est démontrée. Le tableau 4.2 montre que la description par répartition produit
de meilleurs résultats.

La base PRID-2011 : D’apreés notre description dans la section des bases de données
4.6.1, la base PRID-2011 est une base qui présente de multi-échantillons. Il s’agit d'une
scene complexe a traiter qui filme des personnes dans des conditions non contrdlées et
réelles. La variation d’éclairage présente aussi une contrainte. Cette base est filmée al’aide
de deux caméras de surveillance a deux endroits différents de la rue. Le tableau 4.2 montre
une comparaison des valeurs de CMC de rang 1 a 20 et prouve que ’approche fondée sur
la description par répartition est meilleure que celle fondée sur une description globale
dela personne. D’ailleurs, 'approche PPD réalise une amélioration de 7.5% pour sa valeur
de CCR et de 7.2% pour sa valeur de rang 5.

La base VIPeR : Le méme test est appliqué a la base VIPeR. Cependant, cette base
ne contient pas de séquences d'images mais plutot des images de 632 personnes filmées
sous différents angles de vue par deux caméras de champs de vue disjoints. Il s’agit d'une
base mono-échantillon. Dans cette these, elle est utilisée pour prouver la performance de
I'utilisation de la description par parties et pour montrer I’effet de cette contribution sur
la valeur de CCR qui a pu étre améliorée de 4.5%.

Notamment, le nombre de répartitions influe sur les performances, comme le montre
le tableau 4.3. Le nombre de répartitions p varie entre 1 a 6. Lorsque p = 1, la description
est considérée comme globale. Le tableau indique que plus le nombre de répartitions
augmente, plus la valeur CCR est meilleure. Elle augmente de 5.6% entre p=1et p =4 et
de 1.9% entre p =4 et p = 6 pour la base PRID-2011.

En réalité, méme si la description par répartitions augmente les performances, elle
reste, elle aussi, influencable par le nombre de répartitions. Selon la valeur de CCR de la fi-

89



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

w0
=]

@
=)

-
=]

@
a

o
=]

——PRID-2011

.
&

VIPeR

Rank-1 accuracy

w
&

X
&

=1

=]

FIGURE 4.22 - La dégradation des performance au-dela de 6 répartitions

TABLEAU 4.3 - Linfluence du nombre de répartition p sur la valeur CCR (%) appliquée a la base
PRID-2011 et VIPeR.

p 1 [ 2 [ 3 4] 5] 6
PRID-2011 | 71.8 | 73.9 | 74.2 | 77.4 | 78.1 | 79.3
VIPeR | 45.1 | 45.9 | 46.3 | 47.1 | 475 | 49.6

gure 4.22, au dela de 6 répartitions, les performances diminuent. Ainsi, lorsque le nombre
dépasse 6, le pourcentage des zones similaires ou vides augmente.

Evaluation et effet de transfert des tracklets

L'étape de transfert des tracklets est une étape de pré-traitement. Mais pour I’évalua-
tion, elle est située a ce niveau afin d’avoir son influence sur toute I’architecture basée sur
une description par parties pour les piétons. Grace a ce pré-traitement, qui permet d’aug-
menter le volume des échantillons lors de I'apprentissage et de diminuer la différence de
similarité entre les différentes personnes dans les différentes caméras, la ré-identification
est facilitée.

Dans cette partie, le transfert des tracklets se fait dans deux scénarios différents. Afin
d’évaluer 'effet du transfert, deux bases seront utilisées (LATIS-IP et Market-1501).

La base LATIS-IP, comme définie dans la sous-section précédente, est une base qui
contient deux sous-bases : la base de ré-identification entre deux caméras de champs
joints et la sous-base filmée par la méme caméra avec deux conditions météorologiques
différentes (jour/nuit). La sous-base jour et nuit est utilisée dans cette partie pour mettre
en valeur le transfert des tracklets par rapport a celui des échantillons. Cette sous-base
filmée la nuit présente plusieurs problématiques, a savoir les défauts de détection, la si-
milarité entre les personnes et le croisement entre les personnes. Le transfert d’échan-
tillons présente des performances moins bonnes que celles du transfert des tracklets car
le risque d’envoyer de faux positifs augmente avec le transfert par échantillons.

En ce qui concerne l'apprentissage, un CycleGan C; = 1 est utilisé pour cette sous-
base qui contient deux caméras. Il y aura deux transferts : le premier sera celui des track-
lets de jour vers la scéne de nuit et le deuxieme I'inverse. Pour I'entrainement, la méme
stratégie de [ZYH16] est utilisée. Le tableau 4.4 montre 'effet de transfert des tracklets
par rapport au transfert d’échantillons. En effet, le transfert des tracklets présente des
performances plus élevées de +1.5% par rapport a celui des échantillons et ce selon le
pourcentage de la valeur CCR.

La base Market-1501, décrite précédemment, contient 6 caméras. Le transfert se fait
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TABLEAU 4.4 — Comparaison entre le transfert des tracklets et celui des échantillons sur la base
LATIS-IP et Market-1501 selon la métrique CMC (%)

LATIS-IP Market-1501
Nos approches | R-1 | R-5 | R-10 | R-20 | R-1 | R-5 | R-10 | R-20
S-PPD 82.4196.1 | 979 | 99.0 | 85.7 | 87.5| 89.9 | 99.2
T-PPD 84.6 | 97.3 | 98.0 | 99.1 | 93.9 | 98.1 | 99.2 | 99.3

TABLEAU 4.5 — Comparaison de notre méthode avec d’autres travaux de I’état de I'art appliqués a
la base de données VIPeR et utilisant la métrique CMC (%)

Méthodes R-1 R-5 | R-10 | R-20
DML [YLLL14] 28.23 | 59.27 | 73.45 | 86.39
RDC [KHW*12] 15.66 | 38.42 | 53.86 | 70.09

Saliencel [ZOW13] | 30.16 | 52.3 - -

PPCA [MJ12] 19.27 | 48.89 | 64.91 | 80.28
CRAFT [CZZ118] | 50.3 | 79.1 | 77.9 | 95.0
OPD 45.1 | 75.6 | 88.1 | 93.5

PPD 49.6 | 78.2 | 89.7 | 95.8

entre les 6, donc CycleGAN Cé = 15 sont utilisés pour 'apprentissage. Les performances
selon le tableau 4.4 prouve aussi que le transfert par tracklets appliqué a cette base a aug-
menté de +8.2% par rapport au transfert par échantillons. En effet, la métrique CMC ca-
ractérise la capacité du réseau de caméras a trouver la liaison entre les similarités de la
maniere la plus simple. Par conséquent, les résultats sur les deux bases éprouvent que le
transfert des tracklets est bénéfique pour des ré-identifications complexes.

Comparaison avec les travaux précédents

Une sélection des travaux de |'état de I'art a été choisie pour étre située par rapport a
la littérature. Cette sélection présente des travaux qui ont des points communs avec notre
approche (cf. tableau 4.6). Les quatre bases de données publiques : PRID-2011, i-LIDS,
VIPeR et Market-1501 sont utilisées dans notre comparaison.

Dans une premiere comparaison, (cf. tableau 4.5), nous utilisons la base VIPeR avec la
métrique CMC. Dans ce tableau, nous comparons nos méthodes OPD et PPD aux diffé-
rentes méthodes de 'état de I'art. En fait, la base VIPeR ne contient que des échantillons
ol I'information temporelle n’est pas accessible. La comparaison entre les deux caméras
ne se fait qu’entre les échantillons. Avec cette base, nous mettons en valeur la robustesse
de notre approche pour la recherche de similarité et nous arrivons a atteindre 49.6% en
CCR. Cette valeur est proche et inférieure a la méthode CRAFT [CZZL18] pour la valeur
CCR et le rang 5. Puis, elle augmente un peu a partir du rang 10. Notre approche dépasse
tous les rangs PPCA [M]12], Saliencel [ZOW13], RDC [KHW™"12] et DML [YLLL14] respec-
tivement de 30.33%, 19.44%, 33.94% et 21.37%, (cf. figure 4.23).

Dans I'’ensemble, nos résultats pour cette base sont meilleurs en comparaison avec
la plupart des résultats. Cependant, ils n’'ont pas pu dépasser certains autres; ceci est di
principalement a notre approche basée sur deux contributions majeures ou la collabora-
tion entre les deux permet d’avoir un systéme assez robuste puisque une seule contribu-
tion n’est pas suffisante. Plus précisément, dans cette base, la description par répartitions
des piétons a été utilisée; or, ni le transfert de tracklets ni ’extraction de I'information
temporelle n’avait lieu, ce qui limite les performances d’apres nos analyses.
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TABLEAU 4.6 — Une sélection de quelques travaux de I'état de I’art et leurs caractéristiques

Méthodes Architecture Base de données Numéro de
caméra
ASTPN [XCG™17] Réseau récurrent avec le | MARS, iLIDS-VID, | Min=2,
spatial-temporal pooling PRID-2011 Max= 6
RNN-CNN Réseau de neurones convo- | PRID-2011, iLIDS-VID | 2
[MMdRM16] lutif associé a des couches
récurrentes et temporal poo-
ling
RFA-Net [YNS*16] Graph matching, réseau de | iLIDS-VID, PRID-2011 | 2
LSTM et description par seg-
mentation
STA [LMZH15] Apprentissage par la pro- | iLIDS-VID, PRID-2011 | 2
babilité visuelle au moyen
du modele Gaussian Mixture
(GMMs)
VR (WGZW14] Optic flow energy et HOG3D | iLIDS-VID, PRID-2011 | 2
AFDA [LWKR15] Couleur d’histogramme iLIDS-VID, PRID-2011, | Min=2,
RGB, HSV et YCbCr SAIVT-SoftBio Max=8
DML [YLLL14] Réseaux de neurones sia- | VIPeR, PRID-2011 2
mois
RDC [KHW™12] Métrique KISS metric lear- | VIPeR, ToyCars 2
ning
Saliencel [ZOW13] Salience probability map | VIPeR, CUHK 2
avec K-nearest neighbors
PPCA [M]12] Pairwise constrained com- | VIPeR 2
ponent analysis
CRAFT [CZZ1.18] Feature augmentation VIPeR, CUHKO1, | Min=2,
CUHKO3, Market- | Max=8
1501, QMUL GRID
SVDNet [SZDW17] Backbone networks avec ei- | Market-1501, Min=2,
genlayer CUHKO3, Max= 10
DukeMTMC-relD
Triplet loss [HBL17] | Réseau de neurones convo- | Market-1501, MARS Min=2,
lutif avec triplet loss Max= 6
Multiregion Deep metric learning et fine- | CUHKO3, Market- | Min=2,
[UGL17] grained recognition method | 1501, CUHKO1 Max=10
HydraPlus-Net Multi-region bilinear CUHKO03, Market-1501 | Min=2,
(LZT*17] Max= 10
PAR [ZLZW17] description par parties et | Market-1501, Min=2,
body part-aligned represen- | CUHKO3, CUHKO1, | Max=10
tation par fully convolutio- | VIPeR
nal neural network (FCN)
FEN+FWN Feature embedding sub-Net | CUHKO3, Market- | Min=2,
[SLZ*17] et feature weighting sub-Net | 1501, VIPeR Max= 10
PCB+RPP [SZY"17] | Convolutional baseline Market-1501, Min=2,
CUHKO03, Max= 10

DukeMTMC-relD
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FIGURE 4.23 — Comparaison de nos approches par la courbe CMC appliquée a la base VIPeR

Une deuxiéme comparaison est illustrée dans le tableau 4.7 dans lequel nous compa-
rons nos résultats appliqués aux deux bases de données PRID-2011 et i-LIDS. Dans ce cas,
I'information temporelle est accessible et est extraite par LSTM. Notre résultat PPD sur la
base PRID-2011 atteint 79.3%. Notre approche est plus performante pour le premier rang
CCR que ASTPN [XCG"17] et RNN-CNN [MMdRM16] de +2.3% et +9.3% respectivement
(cf. figure 4.24).

Appliquée surla base i-LIDS, nous atteignons 63.8% ce qui est plus performant qu’avec
[XCG*17] et RNN-CNN [MMdRM16] de +1.8% et +5.8% respectivement (cf. figure 4.25).

Notre objectif est d’augmenter le volume des données par le transfert des tracklets.
Pour prouver l'effet du transfert des tracklets, nous appliquons notre méthode sur une

TABLEAU 4.7 — Comparaison de notre approche avec une sélection de travaux de 1'état de l'art
appliquée sur les bases PRID 2011 et i-LIDS selon la métrique CMC (%)

PRID 2011 i-LIDS

Méthodes R-1 | R-5 | R-10 | R-20 | R-1 R-5 | R-10 | R-20
ASTPN [XCG*17] 77 95 99 99 62 86 94 98
RNN-CNN [MMdRM16] | 70 90 95 97 58 84 91 96
RFA [YNS*16] 64 86 93 98 49 77 85 92
STA [LMZH15] 64 87 90 92 44 72 84 92
VR [WGZW14] 42 65 78 89 35 57 68 78
AFDA [LWKR15] 43 73 85 92 38 63 73 82
KISS+ [HZS"20] - - - - 57.98 | 83.33 | 93.78 | 98

OPD 71.8 | 89.1 | 95.4 | 97.8 | 60.4 | 82.1 | 90.7 | 95.0

PPD 79.3 | 96.1 | 97.3 | 98.6 | 63.8 | 86.2 | 95.2 | 99.1

93



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

100 T T T T T T T I I

— ASTPN
: : : ——— RNNCNN

c A L I
=] ' ' ' RPA
= STA
(=] —
2 VR I
E —— AFDA
] OFD
3 ——PPD H
@
o
=
5
(]
-

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Rang

FIGURE 4.24 — Comparaison de nos approches par la courbe CMC appliquée a la base PRID-2011

Taux de ré-identification

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Rang

FIGURE 4.25 — Comparaison de nos approches par la courbe CMC appliquée a la base i-LIDS

94



CHAPITRE 4. LA RE-IDENTIFICATION DANS UN RESEAU DE CAMERAS

TABLEAU 4.8 — Comparaison de notre approche avec I’état de I'art selon la métrique CMC (%) sur
la base Market-1501

Méthodes R-1 | R-5 | R-10 | R-20
SVDNet [SZDW17] 82.3 | 923 | 95.2 -
Triplet Loss [HBL17] | 84.9 | 94.2 - -
MultiRegion [UGL17] | 66.4 | 85.0 | 90.2 -
HydraPlus [LZT*17] | 76.9 | 91.3 | 94.5 -

PAR [ZLZW17] 81.0 | 92.0 | 94.7 -

PDC [SLZ"17] 84.4 | 92.7 | 94.9 -

PCB+RPP [SZY"17] | 93.8 | 97.5 | 98.5 -
S-PPD 85.7 | 87.5 | 89.9 | 99.2
T-PPD 93.9 | 98.1 | 99.2 | 99.3

base qui contient plus de 2 caméras comme I’étude sur la base Market-1501 qui contient
6 caméras. La comparaison entre notre approche et celle de I’état de I'art est illustrée dans
le tableau 4.8. Avec le transfert des tracklets, notre approche est robuste et atteint 93.9%
de performance, ce qui est meilleur que dans [SZY"17], [SLZ*17]...

Analyse des erreurs

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous examinons les erreurs et les défauts des
résultats et nous essayons d’en identifier les causes. En fait, la tache de ré-identification,
influencable par les taches qui la précedent, devient de plus en plus difficile a résoudre.
Pour ce qui suit, nous allons critiquer les résultats et la différence de performance entre
nos approches et les autres travaux.

Le meilleur taux de ré-identification pour la base VIPeR est 50.3%, considéré comme
un taux assez faible. D’'une part, il n'y avait pas assez d’informations surtout que nous ne
pouvions pas extraire de I'information temporelle. De plus, la méthode CRAFT [CZZ1.18]
présente le taux le plus élevé basé sur I’augmentation des caractéristiques; ceci confirme
que cette base présente un manque d’'informations. La différence de taux de performance
entre nos deux méthodes est due a la différence de méthodes d’augmentation des carac-
téristiques car dans ce cas-1a, nous n'avons pas la possibilité d'utiliser notre contribution
de transfert de tracklets. D’autre part, la comparaison entre échantillons est paralysée par
le changement de luminosité et la similarité entre les piétons.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, notre méthode de ré-identification, telle que détaillée, est adéquate
pour des scénarios simples et complexes. Il s’agit d'un systeme basé sur 'augmentation
du volume des données et I'extraction par parties pour un vecteur de caractéristiques ro-
buste. Puis, une extraction de 'information temporelle est présentée ainsi qu'un module
de recherche de similarité qui dépend d'une comparaison détaillée entre chaque trajec-
toire issue de chaque caméra et chaque échantillon provenant de différents réseaux.

Pour 'augmentation du volume des données, nous avons utilisé un transfert de track-
lets qui nous garantit une augmentation d’échantillons par une méthode non supervisée,
automatique et reconstruite uniquement par de vrais positifs et ce grace a la notion des
tracklets qui permet d’éliminer les faux positifs.
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Ensuite, nous avons opté pour une extraction profonde des caractéristiques par ré-
partition afin d’avoir des détails plus pertinents sur les piétons.

Linformation temporelle est trés utile pour le suivi et la ré-identification, en vue de
laquelle nous avons utilisé un réseau récurrent a base de LSTM.

La comparaison dans le réseau est'une de nos contributions basées sur une recherche
de similarité entre une trajectoire issue d'une caméra et chaque nceud des différentes tra-
jectoires du réseau afin de limiter I'impact du changement de pose, de luminosité et d’ap-
parence.

Notre méthode est robuste a la ré-identification dans des scénarios simples et com-
plexes qui contiennent plusieurs caméras ou qui sont filmés dans des conditions météo-
rologiques particulieres.

Afin d’évaluer notre méthode, quatre bases publiques et une base privée ont été uti-
lisées, ce qui a montré des performances élevées qui dépassent la plupart des travaux de
I’état de l'art. Puis, I'analyse des erreurs explique les lacunes que peut avoir notre mé-
thode.
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Chapitre 5

Conclusion et perspectives

« Les hommes passent leur vie a la
recherche d’eux-mémes. On
narrive jamais a une conclusion
définitive en ce domaine. »

Rosa Candida
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5.1 Résumeé des contributions

Cette these traite de la ré-identification multi-objets dans un réseau de caméras avec
le cadre applicatif de la vidéo-surveillance. Plusieurs problemes surgissent pour qui sou-
haite développer un systeme de suivi dans un réseau de caméras. En effet, chaque objet
peut apparaitre dans plusieurs caméras. Par conséquent, son apparence subit plusieurs
variations dues au changement du milieu, de I'angle de vue, de la pose et de la lumi-
nosité. Les défauts du détecteur influencent aussi les performances du suivi et celles de
la ré-identification. Les conditions d’acquisition et le nombre d’échantillons introduits
compliquent la ré-identification.

Ainsi, I'objectif de ce travail a été de développer un systeme robuste de suivi multi-
objets dans une seule caméra et dans un réseau de caméras. Le but était d’assurer la
bonne qualité des trajectoires avec une complexité de calcul adéquate. Ceci nous a ame-
nés a concevoir une chaine algorithmique composée de deux parties : la premiere permet
le suivi dans une seule caméra et la seconde permet le suivi dans un réseau de camé-
ras, c’est-a-dire la ré-identification. Cette chaine a permis de résoudre et de limiter plu-
sieurs problemes sur différents niveaux tels que les défauts du détecteur et le changement
d’identifiant a cause d'une occultation ou d’'un croisement. Cette chaine s’est montrée
robuste grace a la définition d’'une signature unique pour chaque objet. La signature est
basée sur des caractéristiques qui restent intactes par rapport aux changements de lumi-
nosité et de pose. Ceci a permis d’avoir une tres bonne qualité de suivi par rapport a des
algorithmes de I’état de I'art.

Cette chaine algorithmique est composée de deux parties : une premiere liée au suivi
dans une caméra et une seconde liée a la ré-identification dans le réseau de caméras.
Nous nous sommes d’abord intéressés a une méthode de suivi par détection, ce qui a
conduit a choisir un détecteur avant de concevoir notre chaine de suivi. Aprés une com-
paraison de différents détecteurs de I'état de I’art, nous avons choisi un des réseaux de
neurones convolutifs parmi les plus performants pour effectuer la détection : le Faster
R-CNN.

Cependant, comme tout systeme, ce détecteur présente des défauts comme les faux
positifs et les non-détections. Or, le taux de ces défauts de détection a forcément un im-
pact sur le suivi. Pour pallier ce probleme, une signature a été définie pour chaque objet
détecté par Faster RCNN. Elle est constituée de caractéristiques d’apparences définies a
partir de I'histogramme de couleurs HSV et de caractéristiques géométriques 2D estimées
par un filtre de Kalman. Ces signatures ont été utilisées pour construire les tracklets. Si les
caractéristiques géométriques de deux signatures sont proches (taux de recouvrement
des fenétres d’'intérét estimé par le filtre de Kalman supérieur a un seuil), les détections
sont alors associées. Si plus de deux fenétres d’intérét se superposent (cas de trajectoires
qui se croisent), c’est I'histogramme de couleurs qui les discrimine. Le méme identifiant
est alors attribué a chaque détection. Au final, I’ensemble des détections, qui portent le
méme identifiant, constitue une tracklet. Une fois les tracklets construites, nous avons as-
socié ces dernieres afin d’avoir des trajectoires en prenant en considération I'apparition
ou la disparition et la sortie de chaque objet. Ceci évite la fragmentation de la trajectoire
apres un croisement ou une occultation par exemple. Nous avons ajouté une phase de
mise a jour a la chaine afin de vérifier la qualité des trajectoires et I'ajout, s'il est néces-
saire, des nceuds manquants par une interpolation.

Nous avons modifié notre chaine en utilisant deux RNNs et un LSTM pour prédire
et mettre a jour I'état de I'objet. Nous avons testé nos chaines sans et avec le réseau ré-
current sur des bases de données. Nous avons pu montrer grace a des métriques que les
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performances de notre algorithme dépasse celles des travaux de |’état de I'art. Nous avons
également démontré sur les différentes bases de test la robustesse de notre méthode face
aux faux positifs. Leur nombre est considérablement réduit par rapport aux sorties d’'un
seul détecteur.

Puis, des tests ont eu lieu avec la base PETS 2009 S2L1 qui présente plusieurs cas d’oc-
cultation et de croisement. Il s’agit d'une base issue d’'une caméra fixe et nous avons pu
enregistrer des performances jusqu’a 0.86 de valeur de MOTA, ce qui est supérieur a tous
les travaux de I'état de I’art que nous avons testés aI’époque. Dans le méme contexte, avec
des bases issues d'une caméra fixe, nous avons testé nos architectures avec la séquence
PETS 2009 S2L2 qui présente un nombre important de personnes et nous avons réussi a
atteindre 0.69 de MOTP. Nos algorithmes ont été également testés sur une base de caméra
mobile qui présentait différentes tailles de personnes et de nombreuses occultations. Les
performances avec la métrique MOTA ont pu atteindre 0.69. Nous avons aussi prouvé que
le suivi est robuste par un test avec une base filmée la nuit et une autre qui présente des
multi-objets.

A plus grande échelle, nous avons voulu évaluer notre chaine dans le cas d'un suivi
dans un réseau de caméras. En fait, la premiere problématique que nous avons rencon-
trée était liée au manque d’échantillons positifs dans certaines caméras. Ceci nous a en-
couragés a ajouter une phase de pré-traitement ot nous avons pu augmenter le volume
des données de facon automatique et non supervisée. Grace a une méthode de base
d’auto-encodeur, nous avons pu transférer des tracklets d'une caméra x a une caméra
y par une méthode de reconstruction. Cette reconstruction, nous a permis de transfé-
rer un lot d’échantillons positifs entre deux caméras. Ce transfert ne se produit que pour
deux scénarios différents : lorsque le nombre de caméras est important ou en présence
d’'une grande différence d’environnement. Apres ce pré-traitement, nous avons pu ex-
traire les caractéristiques de chaque objet du réseau par une méthode d’extraction par
parties basée sur un réseau de neurones convolutif et nous avons aussi extrait I'informa-
tion temporelle grace a LSTM afin de définir une signature temporelle pour les tracklets
de chaque caméra. Lors de la comparaison, nous avons effectué une prise de décision par
un score de similarité comparant chaque nceud d'une caméra x avec toutes les tracklets
issues des autres caméras. Nous avons appliqué notre stratégie de ré-identification dans
des conditions de jour et de nuit.

Ensuite, dans la phase d’expérimentation, nous avons prouvé que la description par
parties est meilleure que la description globale. Nous avons montré qu’avec 6 parties les
performances de la ré-identification présentent un pourcentage de CCR plus élevé. Nous
avons aussi testé I'influence de la description par parties sur des bases publiques (VIPeR
et PRID-2011) avec lesquelles nous avons enregistré jusqu’a 71.8% de CCR pour la base
PRID-2011. En outre, 'effet de transfert de tracklets entre les caméras a été évalué sur
la base Market-1501 qui présente 6 caméras et sur notre base personnelle qui présente
deux scenes : la premiere filmée le jour et la seconde filmée la nuit. Nous avons réussi a
avoir une performance plus élevée pour ces deux bases qui présentent plusieurs scénarios
difficiles.

5.2 Limites et perspectives
Alissue de nos travaux, plusieurs voies restent actives et exploitables, ce qui engendre

des perspectives sur plusieurs niveaux liés a diverses problématiques. Les perspectives de
nos travaux sont détaillées comme suit :
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Lutilisation des tracklets limite le taux de faux positifs. Or, dans certains cas, le détec-
teur n'arrive pas a détecter les objets a long terme. Alors, notre approche ne peut prédire
tous les nceuds manquants et par conséquent, cela influence les bonnes performances du
suivi car, dans notre cas, le suivi est basé sur les détections. L'utilisation d’'une méthode
indépendante du détecteur devrait améliorer la qualité du suivi dans ce cas.

Au niveau de I'application, nous pouvons étendre notre architecture afin d’avoir une
ré-identification en temps réel par la construction d'une trajectoire dans une caméra. Le
suivi dans un réseau de caméras en temps réel s’effectue a partir de la comparaison entre
le suivi de I'objet dans une seule caméra et sa trajectoire déduite des qu’il apparait dans
une autre cameéra.
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