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Dans le suivi d'objets, I'algorithme Mean Shift est largement utilisé en raison de sa rapidité,
I'efficacité et la simplicité. Dans ce travail, nous présentons l'utilisation d'un histogramme conjoint de
couleur et texture pour représenter le modéle de I'objet cible puis l'appliquer au cadre de Mean Shift.
L'algorithme Mean Shift a été prouvé étre robuste a une occlusion partielle, a I'échelle, la rotation et la
déformation non-rigide de la cible. Cependant, l'utilisation d'un histogramme de couleur uniquement
dans cet algorithme présente certains problémes. Tout d'abord, I'information spatiale de I'objet cible est
perdue. Deuxiémement, il a provoqué un suivi des objets de maniére imprécise ou échoué facilement
lorsque I'objet cible a apparence similaire a l'arriere-plan ou des autres objets. Pour surmonter ces
limitations nous utilisons les caractéristiques de texture LBP qui refletent la structure spatiale de I'objet
combiné avec les caractéristiques de couleur HSV pour créer un histogramme pondéré conjoint HSV
couleur - LBP texture de I'objet cible. Cet histogramme permet d'améliorer la précision et la robustesse
de cet algorithme. Les algorithmes Mean shift et Mean shift avec LBP sont appliqués a base de
données OTB qui contient la Vérité terrain et leur comparaison mutuelle par rapport a leurs
performances respectives concernant des points de vue qualitatif (visuel) et quantitatif (distance
euclidienne et superposition) a été effectuée.
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Résumé

Résume

Dans le suivi d'objets, I'algorithme Mean Shift est largement utilisé en raison de sa rapidite,
I'efficacite et la simplicité. Dans ce travail, nous présentons l'utilisation d'un histogramme
conjoint de couleur et texture pour représenter le modele de I'objet cible puis I'appliquer au cadre
de Mean Shift. L'algorithme Mean Shift a été prouvé étre robuste a une occlusion partielle, a
I'échelle, la rotation et la déformation non-rigide de la cible. Cependant, l'utilisation d'un
histogramme de couleur uniquement dans cet algorithme présente certains problémes. Tout
d'abord, l'information spatiale de I'objet cible est perdue. Deuxiémement, il a provoqué un suivi
des objets de maniére imprécise ou échoué facilement lorsque I'objet cible a apparence similaire a
l'arriere-plan ou des autres objets. Pour surmonter ces limitations nous utilisons les
caracteristiques de texture LBP qui refletent la structure spatiale de l'objet combiné avec les
caractéristiques de couleur HSV pour créer un histogramme pondéré conjoint HSV couleur - LBP
texture de I'objet cible. Cet histogramme permet d'améliorer la précision et la robustesse de cet
algorithme. Les algorithmes Mean shift et Mean shift avec LBP sont appliqués a base de données
OTB qui contient la vérite terrain et leur comparaison mutuelle par rapport a leurs performances
respectives concernant des points de vue qualitatif (visuel) et quantitatif (distance euclidienne et
superposition) a été effectuée.
Mots cles :

Vision par ordinateur, Suivi d’objet, Mean shift, Histogramme conjoint couleur-texture, LBP.
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Introduction générale

Le suivi d’objet dans une séquence d’images, en vision par ordinateur est, depuis ces
derniéres années, un theme de recherche tres actif. Le suivi d’objets s’est réveélé étre un outil
indispensable pour des applications aussi diverses que la vidéosurveillance, I’interaction
homme machine, ’analyse de séquences sportives et la compression vidéo, ...etc. Il joue
également un role fondamental dans de nombreuses taches de vision informatique de haut

niveau, par exemple, la reconnaissance d'action et la compréhension vidéo.

Le suivi d’objets en mouvement est parmi les problémes les plus étudies ces derniéres
anneées, il est a la base de tout systeme de vision [1]. Différentes perturbations visuelles sont a
I’origine des dérives telles que les changements d’apparence de 1’objet, les changements
d’illumination de la scéne, le contraste dans 1’image, les mouvements de caméra, les

occultations, etc. [2].

Comme l'un des sujets de recherche les plus importants et les plus difficiles dans la
vision par ordinateur, le suivi des objets visuels vise « le probleme d'estimer la trajectoire d'un
objet dans le plan de I'image alors qu'il se déplace autour d'une scene» [3]. De nombreux
algorithmes de suivi ont été proposés dans la littérature [4][5][6][7]. Certaines méthodes sont
basées sur I'histogramme de couleur de I'objet. D'autres ont exploite I'information donnée par
le contour de I'objet. Certaines méthodes ont utilisé le mouvement d'objets dans une séquence
d'images, a savoir la technique classique du flot optique. Bien que de nombreux algorithmes
aient été proposés au cours des dernieres décennies [8], il est encore difficile de construire un

systéme de suivi robuste et efficace pour faire face aux tous défis.

Parmi les différents algorithmes de suivi proposés, 1’algorithme Mean shift [4]est
récemment devenu populaire en raison de sa simplicité, sa rapidité et son efficacité. Mean
shift est une méthode de suivi basée sur le noyau qui utilise des modeles d'apparence basés sur
la densité de couleur de I’objet pour représenter les cibles. La méthode suit les cibles en
trouvant le modéle de distribution le plus similaire dans une séquence de trames avec son
modeéle d'échantillon par recherche itérative [9]. Le tracker Mean shift repose sur
I'histogramme pondéré de couleur afin de modéliser I’objet cible. Cependant, 1'utilisation
d'histogramme de couleurs seulement dans ce tracker pose certains problemes. Premiére,
I'information spatiale de la cible est perdue. Deuxiemement, lorsque la cible a une apparence
similaire a l'arriere-plan, I'histogramme des couleurs deviendra invalide pour les distinguer
[10].Pour cette raison, plusieurs chercheurs [10] [11] [12] affirment que la combinaison de

plusieurs caractéristiques visuelles peut améliorer la convergence de cet algorithme dans des
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conditions complexes, mais le choix des caractéristiques reste un probléme au cceur de la

recherche.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a 1’é¢tude de I’algorithme de suivi d’objet Mean
shift avec LBP qui se base sur I’histogramme conjoint de couleur et de texture. Cet algorithme
utilise les caractéristiques de texture LBP qui reflétent la structure spatiale de I'objet combiné
avec les caractéristiques de couleur HSV pour créer un histogramme pondéré conjoint de
couleur HSV-LBP de maniére plus distinctive et efficace. Aussi, une étude comparative entre
les algorithmes de suivi d’objets Mean shift et Mean shift avec LBP, puis entre les différents
histogrammes conjoints qui utilisent les images LBP obtenus par les composantes H, S et V et

I'image en niveau de gris.
Nous decomposons ce travail en trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous décrivons dans un premier temps les difficultés que
les algorithmes de suivi sont susceptibles de rencontrer, puis nous présentons 1’état de 1’art
des méthodes de suivi d’objets dans une séquence d'images. Ces méthodes se basent sur le
modele d’apparence d'objet cible, elles sont classées en deux catégories : les méthodes

génératives et les méthodes discriminatives.

Le deuxiéme chapitre est consacre a I'étude un nouvel algorithme de suivi d'objet en
utilisant un histogramme conjoint couleur-texture pour représenter I'objet cible, puis en
I'appliquant au cadre de Mean shift pour améliorer sa précision et sa robustesse. Puis nous
présentons l'opération LBP basique et la méthode de combinaison entre les caractéristiques de

couleur HSV et de texture LBP pour créer I'histogramme conjoint.

Enfin, le chapitre trois présentera les reésultats expérimentaux obtenus par les
algorithmes Mean shift avec LBP et Mean shift, suivi d'une discussion avec interprétation des

résultats.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion générale.
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Chapitre 1: Généralités sur le suivi d’objets

1.1 Introduction

Le suivi d’objet dans des séquences d’images est, depuis ces dernieres décennies, un théme
de recherche trés actif en vision par ordinateur pour son importance dans différents domaine de la
vie, avec le développement des ordinateurs est des camera haut qualité et le besoin croissante
d’analyse les vidéos engendré un grand intérét les algorithmes de suivi. Le suivi consiste a
localiser un objet sur chaque trame d’une séquence vidéo en utilisant le modele d’apparence
d'objet cible qui modélise par des caractéristiques extraits d'objet, tel que couleur, texture..., etc.
Dans la littérature, les méthodes du suivi d’objet sont en général classées selon la représentation

utilisée pour décrire les objets cibles ou selon le modéle d’apparence d'objets.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d’abord les difficultés que les algorithmes de suivi
sont susceptibles de rencontrer. Ensuite, nous décrivons la représentation de la forme et de
I’apparence de 1’objet en utilisant les différentes caractéristiques présentées. Aussi, les techniques
de la localisation d’objet sont décrites. Enfin, nous présentons 1’état de I’art des méthodes de
suivi d’objets dans une séquence d'images. Ces méthodes se basent sur le modele d’apparence
d'objet cible, elles sont classées en deux catégories : les méthodes génératives et les méthodes

discriminatives.
1.2 Le suivi d’objet

Le suivi d'objet dans sa forme la plus simple, est l'opération consistant a estimer I'état
d’objets a travers le temps [13][14]. Le suivi correspond a I’estimation de la localisation de
I’objet dans chacune des images d’une séquence vidéo, la caméra et/ou 1’objet pouvant éEtre
simultanément en mouvement. Le procédé de la localisation se fonde sur la reconnaissance de
I’objet d’intérét a partir d’un ensemble de caractéristiques visuelles telles que la couleur, la
forme, la vitesse, etc. [15]. L’objet d’intérét est un ensemble de pixels dépeignant la méme
représentation sémantique (ex : une voiture, un visage, un personnage...). Schématiquement, le
principe consiste a extraire de 1’objet des caractéristiques que 1’on va s’efforcer de retrouver a

chaque image de la séquence vidéo [16].

Le but du suivi est de générer la trajectoire d’un objet dans le temps en déterminant sa

position dans chaque image d’une séquence vidéo. Le suivi peut aussi fournir la région de
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I’image occupée par I’objet a chaque instant [17]. Le probléme du suivi d’objet peut s’exprimer

en termes de détection de 1’objet au sein de chaque image [18].
1.2.1 Principe des algorithmes de suivi

Le but d’un algorithme de suivi d’objet est d’estimer, dans chaque image de la séquence,
les parametres de 1’objet qui peuvent étre divers, mais comprennent principalement une
composante géométrique, indiquant la position dans 1’image du centre de 1’objet, comme illustré

dans la figure (1.1) [4].

(a) Personnage (b) Voiture (c) Route
Figure 1.1 : Exemple de suivi d’objets.

D’un point de vue fonctionnel, le suivi d’objet se décompose en deux étapes principales :
La représentation et la localisation [15].

e L’étape de représentation consiste a associer a 1’objet suivi des caractéristiques de
forme et/ou d’apparence permettant de le reconnaitre dans des images successives. Les
caractéristiques sélectionnées sont destinées a former le modele de référence ; il s’agit
d’une description numérique ou symbolique qui permet de caractériser 1’apparence
visuelle de 1’objet dans I’image ou la séquence. Ceci peut étre accompli de fagon
classique par I’initialisation du modéle sur une image de référence (figure 1.2.a) bien
que certaines méthodes prennent en compte plusieurs images de référence afin de
transcrire une plus grande variabilité dans 1’apparence de 1’objet [19][15].

e L ’étape de la localisation est le procédé numérique réalisant le suivi qui a pour
but de fournir la position de I’objet dans I’image courante de la séquence, sur la base
de son modéele de représentation et de son état dans 1’image précédente (figure
1.2.b)[15].
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Figurel.2: Processus de suivi (a) étape de représentation, (b) étape de localisation.
1.2.2 Domaine d’application

Le suivi visuel d’objets dans des séquences d’images est devenu une des taches les plus
utilisees, parmi celles développees pour la vision par ordinateur. Il existe d’innombrables
techniques mises en ceuvre pour réaliser le suivi d’objet [20],appliquées a des domaines aussi
[21] comme la vidéosurveillance (détection, suivi, reconnaissance du comportement de
personnes, d’intrus), la vidéoconférence (suivi des interlocuteurs), la robotique, [22] I’imagerie
médicale, interaction homme-machine, [21] militaire (suivi des cibles ou guidage de missiles),

surveillance de la circulation des véhicules (voir la figure 1.3).

Figure 1.3: Exemple de domaine d’application.
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1.2.3 Les défis du suivi

Malgre les avancées importantes réalisées en vision par ordinateur (notamment dans la
modélisation des régions d’intérét, le calcul des caractéristiques visuelles, la modélisation
des mouvements et la détection d’objets), la conception d’un modele d’apparence robuste
et d’une stratégie de recherche efficace sans connaissance a priori du modele d’apparence
demeure un défi de taille. Les difficultés émanent a la fois des environnements non contraints
et des apparences et mouvements complexes des objets suivis [23]. Les difficultés du suivi
d’objets dépendent de plusieurs facteurs relatifs aux données ou a I’application (figure

3)[22][24][25]:
1.2.3.1 Occultations

Occultations, I'observation d'un objet peut étre cachée par un autre objet ou un autre

composant de la scene. Deux types d'occultations dans une scenes ont possibles :

() Ocecultation partielle, quand un objet déplace devant un mur, une table et d'autre objet
statiques. Ce type d'occultation affecte uniquement une petite partie de l'observation de I'objet
d'intérét (figure 1.4 (2)).

(b) Occultation totale affecte toute la région de l'objet d'intérét ou I'observation de l'objet

disparaitre complétement certain temps (figure 1.4 :(b) [26].

(a) (b)

Figure 1.4 : Exemple d’occultation : (a) : occultationpartielle, (b) : occultation totale.
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1.2.3.2 Changement d’illumination

Les images enregistrées par une cameéra dépendent du contenu physique de la scéne aussi
bien que des conditions d’éclairage .Ou la signature visuelle d'un objet change avec le
changement de I'environnement de capture, par exemple : la couleur d'un objet dans une salle est

totalement différente de la couleur du méme objet a I'extérieur de cette salle. [22].

j§

(b)
Figure 1.5 : Exemple de changement des conditions d’éclairage lors d’un suivi de visage sur
la séquence vidéo David.

1.2.3.3 Changement d’échelle

Cette transformation change la taille de 1’objet recherché et donc éventuellement du patron
associé. La majeure partie des applications ne traitent pas ce cas de figure et considérent une

fenétre de taille fixe. Le suivi est alors moins précis (figurel.6) [16].

Figure 1.6 : Exemple de changement d’échelle.

——
(o6}
| —
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1.2.3.4 Changement du modéle d’apparence

Les objets non rigides peuvent subir des changements au niveau de leurs apparences. En
fait, les objets cibles sont géneralement représentés par des formes géomeétriques avec une
orientation initiale .Dans le monde réel, ces objets peuvent subir des variations de rotations
importantes soit sur le plan de 1’image ou des rotations sur le plan réel tridimensionnel (par

exemple, une personne vue de face initialement aprés une rotation, on aura sa vue de dos) [27].

Figure 1.7 : Exemples de Changement du modéle d’apparence di aux rotations.
1.2.3.5 Mouvements de caméra

Certains systéemes de suivi supposent le statisme de la caméra pour détecter les objets en
mouvement [18,21]. En effet, il est plus facile de modéliser I’arri¢re-plan lorsque la caméra est
fixe. Les régions de I’image ou des changements se produisent sont ainsi extraites et considérées
comme des cibles potentielles (car ne suivant pas le modéle de 1’arri¢re-plan). Cependant, la
contrainte de la caméra stationnaire n’est souvent pas valide .Par exemple, un suivi hors-ligne
peut étre effectué sur une séquence vidéo enregistrée par une caméra deplacée et orientée par un

opeérateur humain [23].

Figure 1.8 : Exemple de mouvement de camera.
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1.2.3.6 Objet en mouvement rapide

Il résulte d’'un mouvement rapide le phénoméne de «flou de bougé » gommant les contours
et diluant les couleurs et textures. Les applications se basant sur ces traits seront donc pénalisées.
De plus, lors d’un mouvement rapide, un suivi imprécis perdra plus facilement I’objet (figure 1.9)

[16].

1.3 Représentation d’objet

Le suivi d'objets consiste & associer les objets détectés dans I'image courante avec ceux
détectés aux images précédentes. Il s'agit de maintenir l'identité des objets et I'évolution
temporelle de leurs positions (ou d'une autre caractéristique). Ce probléme peut étre vu comme
un probléme de localisation spatiale et temporelle des objets présents dans la scene. De
nombreuses approches de suivi d'objets se basent sur I'apparence d'un objet [29].

Dans le suivi d’objets, un objet est décrit par la forme et les caractéristiques qui le
représentent. La plupart des méthodes de suivi d’objet différent dans la maniére de la

représentation en termes de forme et I'apparence (voir la figure 1 .10) [15].
1.3.1 Représentation de la forme d’un objet

e Points Un objet peut étre représenté par un point (figure 1.10 (a ,b)) [28][32]. Il peut
s'agir par exemple de son centre de masse, du centre de sa boite englobant, ou tout autre
point caractéristique de la forme. 1l s'agit d'une représentation simple de la localisation 2D
(ou 3D) de l'objet. Cette représentation se genéralise & un ensemble de points auxquels
peuvent &tre associés des descripteurs locaux de couleur, de texture ou de
mouvement.[3][17].

e Formes primitive géométrique L’objet peut étre représenté par une forme rectangulaire

ou elliptique (figure 1.10 (c,d)) [30].,etc. .Le mouvement d’objets pour de telles

[(10]
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représentations est généralement modélisé par une transformation de translation, affine ou
projective (homographie).Bien que les fromes primitive géométrique soient plus
appropriées pour représente de simple objet rigides .ils sont également utilisés pour le suivi
d’objets non rigides [31].

e Contours La représentation d'un objet par son contour permet une description plus
compléte de la forme d'un objet (figure1.10 (g ,h)). Un contour peut étre vu comme étant un
ensemble de points ordonnés généralement estimé a l'aide d'une analyse du gradient
d'intensité au voisinage d'un pixel. La région interne du contour est appelée silhouette de
I'objet et peut étre utilisée conjointement a l'information de contour pour le suivi d'objets
[31, [29].

e Squelette Le squelette d'un objet peut étre extrait pour caractériser la forme d'un objet ou
d'une forme géométrique (figurel.10 (i)) [33]. Ce modeéle est utilisé en tant que descripteur
de forme pour la reconnaissance d’objets. Cette représentation peut étre aussi bien utilisée
sur des objets deformables que des objets rigides. Dans, les auteurs utilisent le squelette des
formes obtenues par un module de détection de mouvement an d'estimer la position de la
téte et d'effectuer une tache de comptage [3], [29].

—
S
v
—
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¥

Figure 1.10 : Example de représentatin de la forme d’objet.(a) : un point, (b) : points
d’intérét, (c) : rectangle, (d) : ellipse, (e) : multiple blocs, (f) : squelette, (g)-(h) contour, (i) :
Silhouette[3].
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1.3.2 Représentation de I’apparence d’un objet

La représentation des cibles basée sur l'apparence est définie comme un modele de
projection de la signature de I'apparence d'objet d'intérét sur le plan de I'image[26].11 ne s’agit pas
de coder toute I’information véhiculée par 1’objet mais de se concentrer sur 1’information qui
permet de définir un critére objectif efficace pour déterminer la position réelle de I’objet suivi
dans I’image [15].Les caractéristiques d'apparence sont généralement utilisées conjointement aux
caracteristiques de formes dans I'objectif de compléter la représentation de I'objet a suivre[3]
[29].Parmi les méthodes existantes, on retrouve les fonctions de densité de probabilité
(estimateurs a noyaux, histogrammes ou modéle de mélange de gaussiennes) les patrons

(template) ou encore les modeles dynamiques d'apparence (Active Appearance Models) [3][29].

e Densité de probabilité d'apparence : I'apparence d'un objet peut étre modélisée a l'aide
de la répartition des valeurs des couleurs qu'il contient (ou de toute autre caractéristique)
sous forme de densité de probabilité. La fonction de densité de probabilité peut étre estimée
par un estimateur a noyau (Kernel Density Estimator, KDE), représentée sous la forme d'un
histogramme, ou encore sous une forme paramétrique a l'aide d'une gaussienne ou d'un

mélange de gaussiennes.

e Patrons (Template):cette représentation considére directement le signal lumineux dans
les images. Dans le cadre du suivi d'objet, les méthodes basées sur un patron (Template
based matching) effectuent directement la mise en correspondance 2D sur une partie de
I'image sans passer par une phase d'extraction de caractéristiques. La recherche des
parametres de la transformation se fait généralement en optimisant un critere de

corrélation.

e Modéle dynamique d'apparence: les modéles dynamiques d'apparence (Active
appearance models) modélisent généralement les objets a travers des caractéristiques de
formes et d'apparence des objets. Ces méthodes ont pour objectif de prendre en compte les
variations d'apparence d'un objet .Ces variations peuvent étre de deux types differents,
intrinséque ou extrinséque. La déformation de la forme ou le changement de pose d'un objet
est considéré comme une variation intrinseque, tandis que les variations causées par le
changement de luminosité, le mouvement de la caméra ou l'occlusion sont considéres

comme une variation extrinséque. Ces modeles nécessitent généralement une phase
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d'apprentissage permettant d'apprendre a partir d'un jeu d'exemples la forme et I'apparence

d'un objet.
1.4 Les caracteéristiques

Habituellement extraites d’un Template objet, d’une partie d’objet ou du voisinage d’un
point (descripteurs locaux), les caractéristiques visuelles ont été largement exploitées par les
trackers. Elles fournissent une description plus robuste de 1’apparence de 1’objet par rapport a
I’information d’intensité des pixels. Cette derniére étant sensible a la plupart des perturbations de
I’image (bruit, illumination, réflectance), Cependant, certaines caractéristiques le sont plus ou
moins : les caractéristiques de forme sont moins sensibles aux changements de luminosité et aux
dégradations de I’image, tandis que les caractéristiques de couleur sont moins sensibles aux

transformations géometriques. [2].

1.4.1 Couleur

La couleur, de par son pouvoir discriminant, est un des attributs les plus utilisés en
représentation d’objets[33],Il existe de trés nombreux espaces de couleurs possédant chacun leurs
caractéristiques propres mais partageant le méme principe de base[17],mais les auteurs se
concentrent autour de quelques grands themes tels que I’identification de 1’espace couleur le plus
discriminant[33].Chaque espace créé une décomposition, selon ses propres parametres, de toutes
les couleurs en un ensemble de composantes dites primaires[17].Chaque point d’une image
possédant une couleur spécifique, Le premier point concerne le choix de I’espace colorimétrique.
La littérature dense sur cet aspect montre qu’il n’a y a pas d’espace couleur idéal pour lare
présentation [15].Dans I’espace colorimétrique RVB, chaque couleur apparait comme une
combinaison des couleurs primaires : rouge (R), vert (V) et bleu (B).Si certains auteurs [4]
utilisent I’espace RVB, d’autres font le choix de projeter les images dans des espaces
colorimétriques alternatifs caractérisés par des propriétés différentes. Ainsi, 1’espace HSV
séparant I’information relative a la teinte, la saturation et I’intensité est communément utilisé
[29],]a composante Hue de l'espace HSV offre une meilleure invariance. Les espaces définis
comme perceptiblement uniformes tels que CIELab sont aussi considérés [33] [3] [15].Les

espaces couleur sont sensibles au bruit [22].
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1.4.2 Texture

La texture est une mesure de la variation d'intensité d'une surface qui quantifie propriétés
telles que la douceur et la régularite. Comparé a la couleur, la texture nécessite une étape de
traitement pour générer les descripteurs [3]. Les caractéristiques de texture sont moins sensibles
aux changements d'éclairage par rapport a la couleur. Ce qui en fait une caractéristique essentielle
a considérer dans les algorithmes de détection ou de reconnaissance, ce type de caractéristiques
pour représenter un objet est courant et discriminante dans de nombreux cas .La texture présente
de nombreuses qualités parmi lesquelles on peut citer sa faible sensibilité aux d’illumination. Elle
peut étre décrite en termes de direction, de grain, de contraste et changements bien d’autres
encore. Cette diversité fait de la texture une facette particulierement intéressante de 1’image qui
résulte en une multitude de représentations possibles [17]. Les modéles binaires locaux (LBP en

anglais pour Local Binary Pattern) est base des caractéristique du texture.

1.4.3 Gradient

L'information de gradient spatial des objets a été largement utilisée pour caractériser la
forme et le contour d'un objet. Cette information est extraite a partir de lI'analyse spatiale de
I'intensité lumineuse de I'image. Une propriété importante du gradient est sa sensibilité plus faible
aux changements de luminosité comparée aux caractéristiques couleurs. Les contours issus du
gradient sont exploités dans de nombreuses approches de suivi d'objet. Le gradient permet de
définir des points caractéristiques dans les objets (détecteur de Morravec, Harris).
L'algorithme CONDENSATION (Conditionnal density propagation) consiste a initialiser une
courbe spline sur les contours, et un filtre a particules est utilisé pour mettre a jour les paramétres
de la courbe paramétrée. Des techniques de minimisation d'énergie le long des contours des
objets ont également été proposées pour suivre les objets sous certaines contraintes de
régularisation (snakes et contours actifs). Les histogrammes d'orientations de gradient (HOG) ont
été utilisés en tant que primitives pour la construction de certains descripteurs. Par exemple, les
descripteurs SIFT (Scale Invariant FeatureTransform) qui combinent un détecteur et un

descripteur invariants a I'échelle basés sur la distribution du gradient. [29].
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1.4.4 Deep features

Récemment, 1’utilisation des caractéristiques calculées par des réseaux profonds, appelées
deep features, est devenue trés populaire. Connus pour leur grande capacité de représentation des
objets, les réseaux profonds issus de « I’apprentissage profond » (Deeplearning) sont utilisés
comme fournisseurs de caractéristiques pour le suivi d’objet [33, 35, 36.].Le réseau est tout
d’abord pré-entrainé sur une grande base d’images, par exemple ImageNet [37] (plusieurs
millions d’images), puis utilisé en tant que boite noire pour fournir les cartes de caractéristiques

des images passées en entrée du réseau [2].
1.5 Localisation de I’objet

Estimer la meilleure localisation de 1’objet dans chaque image (position, taille et parfois,
angle et pose), souleve le probléeme du col(t de calcul nécessaire pour le réaliser. Pour cela,

différentes approches ont été utilisées pour estimer la position ou 1’état de 1’objet [2].

1.5.1 Méthodes d’optimisation

Parmi les algorithmes d’optimisation les plus utilisés dans la littérature, un processus
d’optimisation récursif est adapté afin d’avoir les meilleures associations possibles entre les
trajectoires qui existent déja et I’ensemble des objets candidats & chaque instant .Cette
optimisation est basée sur le principe de maximiser ou de minimiser d’une fagon globale la
fonction de codt total pour toutes les assignations possibles (¢ca dépend de la valeur de similarité

ou de dissemblance utilisé) [27].

Le probléeme de suivi est formulé sous la forme d’une optimisation de fonction
différentiable par rapport a la variable position et ou I’estimation de position de 1’objet est résolue
par une descente de gradient, comme c’est le cas du flot optique [38] ou de 1’algorithme Mean
shift [39]. Le flot optique estime le déplacement2D d’un pixel d’une image a 1’autre en imposant
une contrainte de conservation d’intensité de celui-ci. Cette estimation peut étre rendue plus
robuste éventuellement par des contraintes supplémentaires d’intensité ou géométriques de
déplacement [40] [94].

Le Mean shift [39] est une procedure itérative de recherche du maximum d’une densité de

probabilité ou la position estimée de 1’objet est déplacée vers un centre de gravité local jusqu’a
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convergence. CamShift (Continuously Adaptive Mean Shift) [41] est une extension du Mean shift

avec une adaptation de taille de la fenétre [2].
1.5.2 Filtrage de Kalman

Une autre stratégie de recherche est d’utiliser un modéle de mouvement pour restreindre
I’espace de recherche de 1’objet[2].Le filtrage de Kalman [42] a été utiliseé de fagcon intensive
dans les algorithmes de suivi d'objets [43], [44], [45].11 s'agit d'un filtre linéaire prédictif qui
fournit une solution simple et efficace (dans des conditions particuliéres) pour estimer et prédire
la position d'un objet[29]. Celui-ci réalise la prédiction d’état de 1’objet (localisation) en
supposant que 1’état de 1’objet est normalement distribué (gaussien) et le modele de mouvement
linéaire (par exemple, un modele a vitesse constante [46] [2] Le filtre de Kalman se fait sur deux
étapes : une étape de prédiction puis de correction de 1’état. La phase de prédiction permet de
prédire la position courante de 1’objet cible en se basant seulement sur son état précédent. Tandis
que I’étape de correction consiste a corriger I’estimation de I’état a I’instant courant afin

d’obtenir plus de précision. [27].
1.5.3 Le filtrage particulaire

Le filtrage particulaire (Ou méthodes de Monte-Carlo séquentielles) [47, 48]est représenté
la solution de base de la majorité des méthodes d’estimation dites Monte Carlo, il est une solution
aux limitations du filtre de Kalman [2].. La méthode du Filtre de Particules consiste a estimer la
localisation de 1’objet cible en fonction de particules pondérées [27].L’objectif est d’approximer
la distribution de filtrage de 1’état a partir de N particules échantillonnées aléatoirement dans
I’espace d’état. Chaque particule simule une trajectoire possible de 1’objet, I’importance de
chacune d’elle dépend de la vraisemblance observée (relative au modeéle d’apparence).[2]. Le
temps d’exécution peut étre contr6lé par le nombre de particules générées a chaque itération.
Cette propriété permet a la méthode de fonctionner en temps réel. Les résultats de cette méthode
vont permettre une meilleure interprétation d’une séquence vidéo (exemple : identification des
comportements des personnes, reconnaissance des activités, etc.). L’approche du Filtre de
Particules est utilisée souvent pour les méthodes de suivi multi objets appelées tracking-by-
detection. [27].
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1.6 Méthodes de suivi d’objets

Les méthodes de suivi d’objets permettent d’estimer au fil du temps les paramétres d’un
objet cible présent dans le champ de vision de la caméra et initialement détecte sur la premiere
image de la séquence vidéo [22]. De nombreuses approches de suivi d’objets ont été proposées et
la différence entre ces méthodes reside en partie dans le choix de la représentation et de la forme
des objets, des caractéristiques de I’image utilisées, de la nature du mouvement estimé, etc. Ce
choix dépend de I’application ainsi que de la vidéo traitée [50].

Plusieurs revues de 1’état de 1’art ont été publiées et rendent compte des approches de suivi
proposées. Yilmaz et al, [3] proposent une classification des méthodes de suivi en fonction de la
représentation d’objet utilisée : suivi par points, suivi par noyaux et suivi par silhouette.

e Suivi par point. L’objet cible est représenté par son centroide ou par un ensemble de

points caractéristiques.

e Suivi par noyaux. L’objet cible est représenté par des formes géométriques telles qu’un
rectangle, une ellipse ou un cercle (peut étre une forme qui entoure ou qui est a ’intérieur
de I’objet cible).

e Suivi par silhouette. L’objet cible est représenté par son contour ou sa silhouette.
Récemment, les méthodes de suivi peuvent étre classées selon le modéle d’apparence utilisé [51]
: méthodes basees sur un modele génératif, méthodes basées sur un modéle discriminatif [2].

e Méthode générative : L’objet cible est représenté dans un espace de caractéristiques puis
une recherche est effectuée afin de trouver le meilleur score de correspondance avec les
objets candidats .En autre terme, le suivi avec la modélisation générative se concentre
géneralement sur l'apprentissage d'un modele pour représenter I'objet cible, puis l'utilise
pour trouver la région la plus similaire dans les futurs cadres. De plus, la correspondance
des méthodes peuvent étre appliquées pour estimer le mouvement de I'objet cible entre les
images consécutives, puis suivre l'objet au fil du temps [52] [27].En général, cette
catégorie de méthode ne nécessite pas un grand ensemble de données pour
I’apprentissage.

e Méthode discriminative : Le suivi sera trait¢ comme un probleme de classification
binaire (classe de I’objet cible et classe pour les autres objets). En général, cette catégorie
de méthode nécessite un grand ensemble de données pour I’apprentissage. Les méthodes

discriminantes de classification ont été exploitées pour gérer les changements d'apparence
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lors du suivi visuel, ou un classificateur est formé et mis a jour en ligne pour distinguer
I’objet de l'arri¢re-plan. Cette méthode est également appelée par détection, dans lequel
un objet cible identifié par I'utilisateur dans la premiére image est décrite par un ensemble
de caractéristiques. Un ensemble distinct de fonctionnalités décrit l'arriére-plan, et un
classificateur binaire sépare la cible de fond dans les trames réussis. Pour geérer
I'apparence changements, le classificateur est mis a jour de fagon incrémentielle au fil du
temps [53].

Dans ce qui suit, nous allons détailler la classification des algorithmes de suivi qui se base

sur le modele d'apparence.
1.6.1 Méthodes baseées sur les modeéles génératifs

Mean shift (MS).L’algorithme de suivi Mean shift [4] a été proposé par Comaniciu et al, en
2003. Le Mean shift est une technique d'optimisation utilisée dans plusieurs applications. Il est
sans doute la méthode la plus populaire qui utilise une représentation de l'apparence d'un objet
sous forme d'histogrammes. Il s'agit d'une méthode non paramétrique qui maximise de fagon
itérative la similarité entre I'apparence d'un objet et celle d'un candidat autour d'une position
estimée. Le Mean shift estime le taux de déplacement du noyau dans les séquences d'images.
L'algorithme de suivi par Mean shift [39] se base essentiellement sur deux étapes : (1) la
description des cibles par un modele de couleur non-paramétrique (Histogramme). (2) la
convergence du Mean shift, ou une recherche itérative de la nouvelle position de l'objet dans
I’image courante est effectuée a travers la maximisation d'une métrique de similarité entre deux
histogrammes de couleurs (histogramme de modéle cible et histogramme de candidat) [29].
ASMS (Adaptive Scalemean-shift) .\Vojir et al. [94] ont proposé I’algorithme ASMS pour traiter
le probleme de I'adaptation de I'échelle dans mean shift. ASMS propose deux améliorations :(1)
prendre en compte 1’apparence du fond dans la modélisation de I’apparence de la cible pour aider
a mieux la discriminer du fond. (2) estimer 1’échelle de la cible par une vérification aller-retour
KLT (Lucas-Kanade Tracker) [38] est la méthode la plus efficace qui basée sur la mise en
correspondance de Templates. Le tracker trouve la correspondance affine transformé entre la
zone de délimitation de la cible et les fenétres candidates autour de la localisation précedente. La
transformation affine est calculée par alignement d'image incrémentiel basé sur spatiotemporel
dérivés et déformations capables de traiter avec échelle, rotation et traduction. La localisation de

la cible est déterminée en mappant la position cible dans I’image précédente a la localisation dans
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la trame actuelle en utilisant transformation affine calculée. Nous utilisons le calcul version
efficace dans [54] [49].

Le tracker L1. Mei et Ling. [55] ont proposé une méthode de suivi robuste, appelée le tracker
L1, en traitant le suivi d'objets comme un probléeme d'approximation parcimonieuse et
d'introduire le modéle trivial pour approcher le bruit et I'occultation. Pendant le suivi, les
candidats cibles sont représentés sous la forme d'une combinaison linéaire parcimonieuse
d'ensemble des modéles incluant des modeles de cible qui sont obtenus a partir de trames
précédentes et des modeles triviaux ( Figure 1.11). Le tracker L1 nécessite des ressources de
calcul élevé en raison de nombreux calculs de minimisation L1.

IVT (Incremental Visual Tracking) .Ross et al. [56] ont proposé un algorithme de suivi utilise
un modele sous-espace incrémental pour décrire I'objet cible afin d'adapter les changements
d'apparence (IVT). Le tracker IVT réalise I’apprentissage incrémental d’un sous-espace de
représentation de I’objet (PCA) et adapte le modéle en intégrant la nouvelle apparence de 1’objet
avec un facteur d’oubli sur les apparences passées de 1’objet. Un aspect important de la mise a
jour concerne le choix des exemples utilisés dans la mise a jour et leur labellisation. La
localisation de I’objet dans ce tracker est le seul exemple positif utilisé pour la mise a jour de leur
modele. Cette méthode est peu robuste en particulier lorsque la localisation de 1’objet est

imprécise [2].

Target Templates T pos. Templates cibles | neg. Templates cibles -I
— S - — - — e —
i | |
A T e T e . i
p - . - 7
—~—

Template triviaux
Figure 1.11 :Illustration des modeéles utilisés pour la reconstruction L1[55].
1.6.2 Méthodes basées sur les modeles discriminatifs

Aviden (SVM) Avidan [57] a proposé une approche discriminative, ou le classifieur SVM
(machine a vecteurs supports) et un tracker base sur le flot optique sont combinés pour suivre des
vehicules sur de longues sequences vidéo. La classe des exemples positifs (objet) est peuplée

d’images de I’objet a suivre alors que la classe des négatifs est peuplée d’images de fond (régions
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pouvant étre confondues avec 1’objet). La méthode de suivi d’Avidan consiste alors & maximiser
le score de classification du SVM sur des régions de I’image afin d’estimer la position de 1’objet.
Ce type d’approche intégre explicitement la connaissance du fond de la scéne au sein du suivi.[3]
[17][95] .

TLD (Tracking Learning and Detection).Kalal et al. [58] ont proposé un algorithme de suivi
visuel robuste, appelé TLD. Ils décrivent le TLD comme la coopération d’un tracker basé flot
optique et d’un détecteur appris en ligne, leur combinaison et mise a jour sont gérées par un autre
modele construit a partir de templates basse résolution de 1’objet qui évalue la qualité de chaque
estimée. Lorsque le tracker eéchoue, il est corrige par le détecteur. Le détecteur est mis a jour
lorsque le tracker et lui-méme sont validés par le 3ieme modele. TLD utilise une fonction de
redétection long-terme combinée a une fonction de suivi a trés court-terme.TLD est robuste aux
grands mouvements de caméra ou de 1’objet [49] [2].

Le tracker MIL. Babenko et al. [59] ont proposé d'appliquer I’apprentissage en ligne a instance
multiple (MIL) au lieu des méthodes traditionnelles d'apprentissage supervise dans le suivi
d'objets visuels, afin de permettre au classificateur de sélectionner un nombre d'échantillons
positifs potentiels en fonction de son état actuel. Comparé a d'autres méthodes traditionnelles
(voir la figure 1.12), en sélectionnant un seul échantillon positif imparfait ou en utilisant plusieurs
échantillons bruyants positifs. Le tracker MIL traite les échantillons d'entrainement comme des
«sacs». Un sac est considéré comme positif s'il contient au moins une instance positive, sinon le
sac est mis a négatif. Le tracker MIL conserve suffisamment d'échantillons d'entrainement et

tolere le bruit d'étiquetage lors de la mise a jour de son modéle. [52].

(A) (C)
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v ¥ .
{(@1,1), (22,0), (g, 00}| (&0 1 (@2, 1)-..
(1, 1), (22,0), (z3,C (¢, 0), (x7,0)} {(X1,1),(X2,0),(X3,0)}
v v v

MIL
Classifier

Figure 1.12 : Le principe de tracker MIL[52].
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Le tracker Struck .Hare et al. [60] ont proposé le tracker Struck, qui est résout le probléme du
suivi d'objet par I'apprentissage en ligne d'un modele SVM (en anglais Support Vector Machine)
[61] a sorties structurées. Struck intégre les étapes de la localisation cible (ie, étiquetage des
échantillons dans une région de recherche) et la mise a jour du modéle dans un cadre
d'apprentissage de sortie structuré unifié. Parce que, la séparation entre les deux étapes introduite
des erreurs supplémentaires de I'étape d'étiquetage a I'étape de mise a jour du modéle, car
I'échantillon choisi par le classificateur peut ne pas correspondre a la meilleure estimation de
I'emplacement de I’objet.

Le filtre de corrélation (KCF).Récemment, les méthodes de suivi discriminatives basées sur le
filtre de corrélation [62] [63] ont été prouvées pour étre capable d'atteindre une vitesse assez
éleveée et des performances de suivi robustes. Classiquement, les filtres de corrélation sont congus
pour produire des pics de corrélation pour chaque cible intéressée dans la scene tout en donnant
de faibles réponses a l'arriere-plan, qui sont généralement utilisés pour détecter les modeles
attendus. SAMF et DSST sont des extensions des méthodes basées sur le filtre de corrélation
[52].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu dans un premier temps le principe de suivi d’objet, la
représentation de 1’objet a la fois en termes de leurs formes et de leurs apparences, les
caractéristiques visuelles et les différentes méthodes de la localisation d’objets. Tandis que dans un
deuxiéme temps, nous avons présenté 1’état de I’art des méthodes de suivi d’objets. La différence
entre ces méthodes réside en partie dans le choix de la représentation et de la forme des objets, des
caractéristiques de I’image utilisées, de la nature du mouvement estimé, etc. Ce choix dépend de
I’application ainsi que de la vidéo traitée. Ces méthodes divisent en deux catégories basées sur le
modé¢le d'apparence d’un objet : méthodes génératives utilisant un modéle d’apparence qui décrit
seulement 1’objet d’intérét, visant a en trouver la meilleure correspondance sur 1’image courante et
méthodes discriminatives qui décrit 1’objet par rapport a 1’arriére-plan, en transformant le probléeme
de suivi en un probléme de classification binaire pour distinguer la cible de I’arriére-plan. La
difficulté du suivi d’objets dépend de plusieurs facteurs relatifs aux données ou a 1’application :

Mouvements complexes, Occultations partielles ou totales, Nécessité d’un suivi en temps réel.
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Chapitre 2 : Suivi d'objets robuste via I'algorithme Mean shift en utilisant un
histogramme conjoint de couleur et de texture

2.1 Introduction

De nombreuses méthodes de suivi d’objet sont proposées dans la littérature. Le suivi
d’objet demeure un probleme non résolu a cause du nombre élevé de facteurs
environnementaux. Il existe dans la littérature beaucoup d’algorithmes permettant le suivi des
objets en mouvement dans une séquence vidéo. Parmi les différents algorithmes de suivi,
I’algorithme Mean shift est 1'un des algorithmes de suivi les plus robustes et les plus efficaces
pour les applications en temps réel et les objets non rigides, en raison de sa simplicité et de sa
robustesse .Mean shift n’est pas robuste aux grands mouvements, aux occultations
importantes et 1’algorithme peut échouer en présence d’un autre objet de couleurs similaires,
en particulier lorsque I'objet destiné a étre suivi et son arriére-plan respectif ont la méme
couleur [53], parce qu’il repose sur I'histogramme pondéré de couleur afin de modéliser
I’objet cible.

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel algorithme de suivi d'objet en utilisant
un histogramme conjoint couleur-texture pour représenter 1’objet cible, puis en I'appliquant au
cadre de Mean shift pour améliorer la précision de suivi et résoudre le probléeme de la
similarité de 1’objet et 1’arriere-plan. Les caractéristiques de texture de lI'objet sont également

extraites en utilisant la technique du modeéle binaire local (LBP) pour représenter I'objet.
2.2 Suivi par Mean shift

Le Mean shift est une technique non-paramétrique d’analyse d’un espace de
caractéristiques. A 1’origine, la procédure Mean shift est une procédure itérative de recherche
de maximum local, basée sur une montée de gradient. Parmi les applications de la méthode
Mean shift, nous pouvons citer la segmentation, la classification et le suivi [20]. Mean shift a
d'abord été proposé par Fukunaga et Hostetler[65], adapté plus tard par Cheng [68] dans le but
d'analyse d'images, et plus récemment prolongé par Comaniciu, Meer et Ramesh a des
problemes de vision basniveau, y compris, la segmentation [69], adapté lissage [69] et suivi
[41[67][70]

Dans I’approche de suivi Mean shift, Comaniciu et al, [4] utilisent un histogramme
ponderé calculé sur une région rectangulaire pour représenter I'objet. Au lieu de réaliser une
recherche exhaustive pour localiser I'objet. La proceédure de suivi Mean shift maximise la
similarité d'apparence itérativement en comparant les histogrammes de cible modéle et une

fenétre autour de la position hypothése cible candidat.
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La similarit¢ entre deux histogrammes est définie en termes de coefficient de
Bhattacharya. A chaque itération, le vecteur Mean shift est calculé tel que la similarité entre
les histogrammes est augmentée [15].Ce processus est répété jusqu'a ce que la convergence

soit réalisée, qui s’effectue habituellement cing a six itérations [64] [66] [4].

L’algorithme de suivi par Mean shift se base essentiellement sur deux étapes (figure
2.1) : (1) la description des cibles par un modele de couleur non-paramétrique (Histogramme
de couleur). (2) la convergence du Mean shift (localisation d’objet). Le suivi est effectué a
partir de sa position initiale dans la premiére image. L’initialisation s’effectue pour détection
de ’objet d’intérét est modélisé par forme géométrique, sur laquelle on calcule sa distribution
de couleur. La distribution de couleur initiale est référencée en tant que modéle, et ensuite
comparée a celle des sites candidats pour déterminer la position la plus probable dans I’image

suivante. [15].
2.3 Procédure du tracker Mean shift

Mean shift s’appuie sur la dérivation du vecteur de densité de probabilité de
I’histogramme de couleur dans son processus de suivi, aprés une initialisation de la position
d’objet d’intérét et la fenétre correspondante, il calcule la distribution de couleur pondéré par
un noyau dans ce rectangle ou ellipse généralement. Il évalue la similarité avec le modéle de
référence. Un poids est associé a cette mesure de similarité et on peut alors calculer le vecteur
Mean shift, qui a pour but de fournir la nouvelle position estimé de la cible dans I’image
courante. On réitere ces étapes jusqu’a trouver le maximum local, comme illustré dans la

figure 2.1. [4] [15] [71] [72] [78].

Figure 2.1 : I’itération du Processus Mean Shift [71]
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2.3.1 La repreésentation de la cible modele et candidats

Le tracker Mean shift [4] est un algorithme en essayant de localiser I'objet en trouvant
le maximum local d'une fonction. Il prend généralement I'histogramme de couleur comme
fonction de recherche et construit I'estimation de la densité du noyau du modeéle cible en une
fonction du noyau. Le modele de la cible est représenté par une région rectangulaire de taille
(hx ,hy) dans I'image. On note {Xi*} i-1... ’ensemble des coordonnées des n pixels du modele
cible, centre a 0.Et normalisé les demi-rayons du rectangle hy et hy La loi de probabilité des
couleurs u € {1...m} est calculée en utilisant une fonction (noyau isotrope) de profil convexe
k(x), £k : [0, ©» [— R, monotone et décroissante, attribuant un poids plus faible aux
coordonnées €loignées du centre de la cible modele. Le rayon de cette fonction de profil est
égal & 1.La fonction b: R®— {7 ....... m} qui associe & chaque pixel de coordonnées x;
l'indice de sa couleur b(x; ) dans le m-histogramme. Le
rayon de cette fonction de profil est égal a 1. L'histogramme le la cible modele pour un bin su

est donné par :

o = ciznl;k (1 %" 11 )b(xi)-u] @.1)

n
Ou ¢ est la fonction de Kronecker et ¢ constante de normalisation tel que, E qu =1

u=1
1
m

> k(% [12)

i=1

Le constante c’est donné par : C=

Dans l'image courante, I'objet candidat est a I'intérieur de la méme rectangle et centré
sur position y. En utilisant le méme profil du noyau k(x), la loi de probabilité de la cible

candidats pour un bin su est donnée par :
pu(y) =¢Y Kl y-x; )bl )-u] @2
i=1

Ou ¢ est un facteur de normalisation. Telle que > |Aou =1.
u=1
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2.3.1.1 Histogramme pondéré

Lorsque la région sélectionnée initiale contient quelques pixels de I'extérieur de I'objet
(pixels d'arriere-plan), la distribution de probabilité de modele cible sera influencée. Pour
limiter I’influence du fond et privilégier I’information pertinente, un histogramme ponderé
peut étre utilisé pour calculer 1'histogramme cible. La pondération de 1’histogramme donne
plus d’importance aux pixels proches du centre et inversement, c-a-d plus les pixels sont loin
du centre de l’objet, plus le poids pris en compte dans I’histogramme final est faible.

L’histogramme de mod¢le cible pour un bin U est donné par 1’équation 2.1.

Le profil du noyau le plus simple utilisé pour générer I'histogramme pondéré est le
noyau Epanechnikov. Ce noyau est une fonction de pondération utilisée dans les techniques
d'estimation non-paramétrique. Le poids du noyau Epanechnikov pour la fenétre d’objet en

forme rectangulaire [4][73][6]. La fonction de densité (Epanechnikov) est donnée par :

1 -1 _ 2y i
K = { cq(d+2)(1 — [Ix?) ifllx]l < 1 23)
0 otherwise
Ou d est le nombre de dimensions, et cdest le volume de la dimension.
L’exemple suivant (figure 2.2) montre comment calcule I’histogramme pondéré par un
Noyau gaussienne d’une image en niveau de gris, avec la quantification de I’intensité¢ en 4

niveaux.

Noyau gaussienne au centre Image

Pi=(0.25+0.5+0.25)/C
Pi={0.25+1)/C

P2= (0.5+0.5)/C

0.25 0.5 0.25 1 3 0 P3={0.5+0.25)/C

PO+ Pl+ P2+ P3=]

0.5 1 0.5 0 1 2 .
C=0.25x4+0.5% 2+1=4
0.25 0.5 0.25 0 2 3
Masque du noyau au centre de Image quantifiée

I'image
Figure 2.2: Exemple de construction d’un histogramme pondéré par un Noyau
gaussienne d’une image en niveau de gris. L’intensité est quantifiée en 4 niveaux. [15]
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2.3.2 Mesure de la similarité entre les distributions

Le systeme de suivi Mean shift maximise la similarité d'apparence itérativement en
comparant les histogrammes de 1’objet q et une fenétre autour de la position hypothése
d'objet, p(y) . La similarité entre deux histogrammes est définie en termes de coefficient de
Bhattacharyya. A chaque itération, le vecteur Mean shift est calculé tel que la similarité entre
les histogrammes est augmentée. Ce processus est répété jusqu'a la convergence soit réalisée.
Le coefficient de Bhattacharyya [15][74][75][76][78]est défini par :

PBW.0 =Y B0, ”

La distance de Bhattacharyya est définie par :

d(y):iJl—plm(y),auJ 25
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Modele cibleq Modéle candidat p

(Centré sur 0)

l

(Centré sury)

}
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i Itération

Convergence

Initial location /

p(y)

Figure 2.3 : la similarité de méthode Mean shift
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2.3.3 Localisation de cible

La localisation y la plus probable de 1’objet dans I’image courante est obtenue en
minimisant la distance (2.5), ce qui est équivalent a maximiser le coefficient de Bhattacharyya
p(y)(2.4). La recherche de la nouvelle position de 1’objet cible dans la trame courante
commence a partir de la position de 1’objet cible dans la trame précédente, c.-a-d. pour
I’image courante, il utilise le centre du rectangle ( y, ) a I'image précédente comme
initialisation. Il calcule la probabilité de la cible candidat centré sur (y,) dans I’image

courante: { p,, (vo) fu=1...m et en utilisant I'approximation linéaire de Taylor du p(y) autour

de ces valeurs [4][77][78].
y—x|’
h (2.6)

A A 1 N N C M
p(p, (100~ 23 p, (100, +7zwikﬂ
2.7)

5[b XI) ]

ou: =3

Le premier terme de (2.5) est indépendante de y, le deuxieme terme de (2.5) doit étre
maximiseée.
Le déplacement de vecteur Mean Shift dey, a yi peuvent étre calculées de maniere

itérative par le second terme, et la nouvelle position de la cible candidat est calculée comme
suit:

Z XiWigq‘yO - XiHZ)
y, = ':1n (2.8)

) ;Wigq‘yo _XiHZ)

ou 9g(x) = —k'(x) =1 etk(x) estun noyau Epanechnikov.

'
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La maximisation peut étre effectuée efficacement en utilisant les itérations Mean shift,
a I’aide de 1’algorithme suivant [4][15][79][78]:

Algorithme de Mean shift

On dispose de I’estimation de la distribution du modele < q,, >,=1 ., aussi que 1’estimation

de position y, de I’objet dans I’image précédente. Il faut ensuite

1) Calculer la distribution p(yy) =< p. (Vo) >u=1.m

2) Calculer p(p(y),q) =Zri:\/ P (¥) 4,

3) Calculer les poids {w;}i=; . avec wi = Zm: / ( 5[b(x.) u]

u=1

4) A partir du vecteur Mean shift, calculer la nouvelle position de 1’objet :

ixiwigmyo - XiHZ)
Y, ="

;Wigmyo - XiHZ)

5) mettre a jourp(y;) = {Py(V1)}u=1..m PuUis évaluer

p(p(y1,9)) = 2 VPu (1) 4y

6) Tantque p(p(y1, @) < P(PGro,@)) faire y; « = (yo +¥1)

7) Si||ly1-yoll<e stop Sinon y, < y; et retourner a 1’étape 1.
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2.4 Suivi d’objet par Mean shift en utilisant un histogramme conjoint

couleur-texture

2.4.1 Modélisation de ’apparence de ’objet

L’étape de modélisation de 1’objet cible est une étape cruciale pour le systéme de suivi
multi objets. La modélisation est le processus d’extraction des caractéristiques discriminantes
qui permet de décrire et de distinguer un objet d’intérét dans la séquence vidéo [27].
L’apparence de 1’objet est la principale information exploitée par les trackers ; sa
modélisation est donc une étape importante pour réussir a suivre 1’objet correctement [2].
Diversifier les modeéles d’apparence en combinant des caractéristiques de couleur, de forme
ou de texture, augmente la représentativité des apparences des objets et du contexte,

permettant de mieux gérer les variations d’apparence rencontrées au cours du suivi.

Plusieurs algorithmes de suivi prennent en compte les informations de couleur pour la
représentation de 1’objet cible .Le tracker Mean shift repose sur I'histogramme pondéré de
couleur afin de modéliser I’objet cible. Malgré, il est robuste a une occultation partielle, a
I'échelle, la rotation et la déformation non-rigide de la cible, mais il ne permet pas la
conservation de I’information spatiale de chaque pixel dans 1'image [10].Pour cette raison,
plusieurs chercheurs [10][11][5][6][7] affirment que la combinaison de plusieurs
caractéristiques visuelles peuvent améliorer la convergence de cet algorithme dans des
conditions complexes, mais le choix des caractéristiques reste un probléme au cceur de la
recherche. Afin d’améliorer le tracker Mean shift plusieurs caractéristiques ont été utilisées
pour qu'ils combinent avec un histogramme couleur; telles que les caractéristiques
spatiotemporelles, les caractéristiques en gradient, les caractéristiques de texture [83].Les
motifs de texture, qui refletent la structure spatiale de I'objet sont des caractéristiques
efficaces pour représenter et reconnaitre les cibles. En raison de son le pouvoir discriminant et
la simplicité de calcul du descripteur de texture LBP dans diverses applications de vision par
ordinateur, on utilise un nouveau modele d'apparence en combinant I'histogramme pondéré de
couleur HSV et la texture LBP [10][5][6], a pour but de rendre le tracker Mean shift plus
robuste et plus précision. Dans ce travail, nous utilisons le descripteur LBP pour représenter
les caractéristiques de textures de l'objet cible, puis nous combinons ces caractéristiques avec
I'hnistogramme pondéré de couleur pour créer un histogramme conjoint de couleur HSV-LBP

de maniere plus distinctive et efficace.
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2.4.2 Motif Binaire Local (LBP Local Binary Pattern)

Le motif binaire local est un opérateur de texture simple mais trés efficace utilisé pour
extraire les caractéristiques les plus utiles a partir d'images (prétraité).L'opérateur LBP a été
initialement proposé par T. Ojala et al [81] en 2002 afin d'exprimer la texture des patchs de
Iimage [82].1 a été largement appliqué avec divers algorithmes de systémes de
reconnaissance de visage comme une méthode d'extraction de caractéristiques locales. Ce
descripteur se base sur la comparaison de niveau de luminance d'un pixel a analyser avec
celles de ces proches voisins et la valeur qui le caractérise est calculé par leur somme
pondérée par un certains poids (code binaire).Selon I'échelle du voisinage utilise, certaines
zones d'intéréts tels des coins ou des bords peuvent étre détectées par ce descripteur [1].

2.4.2.1 Principe de L’opérateur LBP basique

L'opérateur LBP de base attribue & chaque pixel un motif binaire .Cet opérateur
fonctionne avec un bloc de 3 x 3 pixels d'une image, en utilisant la valeur de pixel central
entant que seuil. Les pixels de ce bloc sont seuillés par sa valeur de pixel central. Si un pixel
voisin a une valeur de niveau de gris plus élevé que le pixel central (ou la méme valeur) un est
affecté a ce pixel, sinon il obtient un zéro. Un code de LBP est produit, en multipliant ainsi les
valeurs seuillées avec des poids donnés (puissances de deux) par les pixels correspondant, et
en additionnées. Le resultat sert d’obtenir un label pour le pixel central, comme le voisinage
se compose de huit pixels, on obtient donc, comme pour une image a niveaux de gris, une
image des valeurs LBP contenant des pixels dont l'intensité se situe entre 0 et 255 [84]

[85][83].La figure 2.4 donne une illustration de I'opérateur LBP de base.

Treshold Multiply
L Y Y
T 1 12 1 0 1 1 2 e 1 0 o
2 5| 5 0 1 8 16 i L
5 3|0 1 0|0 32 | 64 | 128 32| 0 0

e ‘ LBP=1+4+16+32=53
Figure 2.4 : Construction d’un motif local binaire et calcule du code LBP [1].

Pour calculer un code LBP dans un voisinage de P pixels, dans un rayon R, on compte
simplement les occurrences de niveaux de gris gp plus grands ou égaux la valeur centrale.
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P-1
LBPpr(xcve) = ) S(gc — &) x 27 avec S(x) = {
P=0
ou gi et gc sont respectivement les niveaux de gris d’un pixel voisin et du pixel central.[2][83].
La Figure 2.5 présente un exemple de calcul de 1’opérateur LBP basique sur une image

1x=>0

0x <0 (2.9)

au niveau de gris.

Ry
A . 'I:\..I 'j':!! o " L Z

0 50 100 150 200 250
Input image LBP image LBP histogram

Figure 2.5 : Représente un exemple d’image, LBP et I’histogramme de LBP.

Suite a cette version plusieurs variantes ont été développées et utilisées pour la
classification des images texturés, la segmentation et le suivi d’objet en mouvement. Ci-apres,
nous présentons quelques méthodes les plus utilisees et nous exposons deux nouvelles
approches de LBP pour le suivi d’objet en mouvement dans une séquence d’image. La
premiere méthode développée par Ojala [86] traite I’image texturée a différentes échelles en
considérant différentes tailles de la fenétre de voisinage, et la seconde définie ce que I’on
appelle les LBP uniformes [86][1]. Le travail de Ning et al.[10] concerne 1’utilisation de LBP
invariant par rotation afin d’améliorer la robustesse de tracker Mean shift en combinant les

caractéristiques de couleur est de texture LBP pour modéliser 1’objet cible.

2.4.2.2 Dérivation de I’opérateur (LBP étendus)

Plusieurs années apres sa publication de LBP originale .La premiere méthode de Ojala,
dite LBP multi-échelle est fondeé sur le choix du voisinage afin de calculer un code LBP pour
pouvoir traiter les textures a différentes échelles [86] [1]. Contrairement a la LBP de base en
utilisant huit pixels dans un bloc pixels de 3 x 3 ne peuvent pas capturer les traits dominants
avec grandes structures. La dérivation de la LBP générique (étendus) ne met pas de limites a

la taille du voisinage.[83].

Le LBP étendu selectionne les pixels voisins comme un ensemble de points
d’échantillonnage P répartit uniformément le long d'un cercle avec comme centre le point gc

(pixel central) et un rayon R comme représenté dans la figure 2.6. Dans la littérature la notion

(3]
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LBP est généralement utilisée pour désigner l'opérateur LBP basique, tandis que la notion
LBPP.R est utilisée pour représenter 1'étendue LBP ou, I’indice P représente le nombre des

points d'échantillonnage et I’indice R représente le rayon du cercle. [82].

. | | e
T e T e
2% * | |
- - - - 4 s - * -~ o« | S o - . 4—o—4
. ® . ® . ®
|l hd B bl
L B 'y
|
b - + - . 4 ’ . - 3 . « v . - ‘0. 4
..4. ‘ ‘ R
L1 1 1 ) S R N S -
(a) (b) ©

Figure 2.6 : Exemples de I'opérateur LBP étendus : le circulaire voisinage (a) :(8, 1), (b)
:(16, 2), (c) : (8, 2)

2.4.2.3 LBP invariant par rotation

Quant a la seconde méthode dite, LBP invariant par rotation ou motif binaire uniforme,
est basée sur la notion d'uniformité. Cette notion permet de représenter les informations de
primitives structurelles comme les arétes (coins) et les contours. L’opérateur LBP (P, R)
produit 2F valeurs de sortie différentes, correspondant & 27 motifs binaires différents formés
par les pixels voisinages P. Il a été démontré que certains motifs contiennent plus
d'informations que les autres, il est possible d'utiliser uniqguement un sous-ensemble de motifs
binaires 2P pour décrire la texture des images. Ojala et al [87], nommé ces motifs des motifs
uniformes, notée LBP(p,R)UZ, ou I’exposant U2 signifie I’utilisation que des motifs uniformes.

En effet, I'uniformité est assurée par 0 ou 2 transitions (01 ou 10) dans un parcours
circulaire auteur du pixel central. Par exemple, 00000000 (0 transitions) et 01110000
(2 transitions) sont uniformes alors 11001001 (4transitions) et 01010011 (6 transitions) ne
sont pas uniformes [88] [83].La Figure 2.7 illustre un exemple de motif binaire uniforme
(10000001 ou 00011000) et non uniforme (00101010) [1].
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17 16 64 01T 0 T\
(a) a2 42 I3 —_— 0 3
91 1 52 1 \\g//1
L)
(b) (? = \\O = 13) =5

(©) =< ) = =9

Figure 2.7 : Construction et uniformité d’un motif LBP. (a) le motif construit ici est
non uniforme, (c) exemple de motifs respectivement uniforme et non uniforme.

Pour tout pixel (X, y), le calcul du motif est donné par Ojala [86]:
LBPER (x,y) = min{ROR(LBPp r(x,y),i/i €[0,p — 1]} (2.10)
Ou ROR (a, i) correspond au résultat de i décalages circulaires successifs vers la droite
des bits du nombre a (codé sur P bits). LBPfrquantifie ainsi les statistiques d’occurrence de
modeles individuels invariants en rotation correspondant a certaines micros caractéristiques
de I’image. Pour une valeur R = 1, LBPlffgzest I’équivalent de LBPror proposé par [89] qui est
moins performant. Pour remédier ce probléme, une mesure est effectuée sur les motifs pour
d"déterminer leur uniformité. L’opérateur est appelé LBP; 4> et d’défini de la maniére

suivante

P-1
’ P
P+1 autrement
Ou U est une fonction qui retourne le nombre de transitions spatiales. Avec :

P-1
U(LBPR) = lu(gp-1 — g6 — (8o — 8l + ) In(egp — 80) — 1(gp-1 — g0 (2.12)
P
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2.4.3 La repreésentation de I’objet cible avec I’histogramme conjoint HSV

couleur-LBP texture

Les histogrammes de couleur constituent des informations tres utiles sur les images en
couleur. Comme les caracteéristiques de la texture introduisent de nouvelles informations que
I'nistogramme des couleurs ne transmet pas, l'utilisation de I'histogramme conjoint couleur-
texture pour la représentation de la cible est plus fiable et robuste que l'utilisation de
I'nistogramme de couleur uniquement pour le suivi des scenes complexes [10]. Dans notre
travail, La représentation de 1’objet cible utilisée dans le cadre de 1'algorithme de suivi Mean
shift est I'nistogramme de HSV couleur - LBP texture .L'algorithme de suivi Mean shift
traditionnel utilise I'nistogramme de couleur RGB pour la représentation de I'objet cible. Pour
améliorer les performances de cet algorithme nous avons appliqué I'histogramme de couleur
HSV, qui permet de suivi robuste des conditions d'éclairage, car HSV posséde un certain

degré d'invariance contre les changements d'illumination.

Pour représenter conjointement le modele cible nous utilisons I'espace HSV et la
caractéristique de texture LBP de chaque pixel dans la région cible pour obtenir la région
cible LBP, dont la valeur est comprise entre 0 et 255. Pour obtenir la distribution des
couleurs et des textures de la région cible, nous utilisons (eq 2.1) pour calculer la distribution
des couleurs et des textures du modéle cible g, ou u = 16 x16 x 16 x 16. Les trois premiéres
dimensions (c'est-a-dire 16 x16 x 16 ) représentent les bins quantifiées des canaux de couleur
et la quatrieme dimension (a savoir 16) est la bins des motifs de texture LBP. De méme, le
modeéle candidat cible p (y) est calculé avec (eg2.3).La figure 2.8 montre le modeéle
d'apparence par I’histogramme conjoint HSV couleur-LBP texture dans le tracker Mean shift.
Aprés la modélisation de 1’objet cible par I'histogramme conjoint HSV-LBP, on utilise la
distance de Bhattacharyya afin de mesurer la similarité entre I'nistogramme du modéle et les
histogrammes des régions candidats. Cette opération est répétée jusqu’a trouver le maximum

local.
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L8 ——

A

v

[ Calcule I’histogramme pondéré conjoint ]

!

Histogramme pondéré conjoint HSV couleur - LBP texture

&y

Figure 2.8 : Exemple sur un histogramme conjoint couleur HSV et texture LPB
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'algorithme de suivi d'objet par Mean shift qui se
base sur I'histogramme de couleur. Nous avons discuté des fonctionnalités et les différentes
étapes de cet algorithme. Malgré, il est robuste a une occultation partielle, a I'échelle, la
rotation et la déformation non-rigide de la cible, mais il ne permet pas la conservation de
I'information spatiale de chaque pixel dans I'image. Pour surmonter ce probléme nous avons
utilisé les caractéristiques de texture LBP qui reflétent la structure spatiale de I'objet combiné
avec les caractéristiques de couleur HSV pour créer un histogramme conjoint de couleur
HSV-LBP de maniére plus distinctive et efficace. Cet histogramme permet d'obtenir de
meilleures performances de suivi et un modéle d'apparence plus robuste a différents défis en

particulier ou la similarité entre I'objet et le fond.
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Chapitre 3 : Simulation, Résultats et discussions

3.1 Introduction

Ce chapitre est consacré d'évaluer les performances de l'algorithme de suivi d'objet
Mean shift en utilisant I'histogramme conjoint HSV couleur- LBP texture, dans une séquence
d'images. Cet histogramme permet d'améliorer la robustesse et la précision de tracker Mean
shift. Tous d'abord, on presente l'architecture globale de l'algorithme a l'aide d'un schéma
illustré leur déférente étapes du tracker Mean shift, en particulier la méthode de la
combinaison entre les caractéristiques de couleurs et de textures pour représenter l'objet cible.
Ensuite, Afin de valider ce travail, nous avons testé notre algorithme sur différentes sequences
d'images. Enfin, les résultats obtenus ainsi que leurs discussions seront présentées. Aussi, une
étude comparative avec le tracker Mean shift traditionnel qui utilise I'histogramme de couleur

et entre I'amélioration de ce tracker qui utilise I'nistogramme conjoint couleur-texture.
3.2 Structure de P’algorithme

Le suivi par l'algorithme Mean shift en utilisant I'histogramme conjoint couleur-texture
s'effectue en deux étapes détection de cible et le suivre de cibles. Le suivi commence par
I'acquisition de I'image initiale et détecter ou sélectionner I'objet d'intérét manuellement ou
automatiquement ensuite modélisé par une rectangle sur laquelle on calcule sa distribution des
caractéristiques de couleur HSV et de texture LBP. La figure 3.1 résume la structure de
I’algorithme de tracker amélioré Mean shift a 1’aide d’un histogramme HSV couleur- LBP

texture.
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Figure 3.1 : La structure de I’algorithme de suivi par Mean shift avec LBP.
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3.2.1 Détection d’objet

Pour chaque méthode de suivi d’objets exige un mécanisme de détection d'objet dans
chaque trame ou quand l'objet apparait d'abord dans la vidéo. Il existe plusieurs fagons de
détection d'objet parmi eux soustraction de fond, Viola et Jones, ...etc. Dans ce travail, nous

avons sélectionnée la position initiale de 1’objet a partir de la base de données utilisees.
3.2.2 Transformation RGB vers HSV

Dans ce travail, nous utilisons I’espace de couleur HSV au lieu de I’espace RGB. Le
principe de I'espace HSV est de caractériser les couleurs de fagon plus intuitive,
conformément a la perception naturelle des couleurs, en termes de :

eTeinte (Hue): intuitivement, c'est le nom qu'on utilisera pour désigner la couleur "verte",
"mauve”, "orange", etc. Idéalement associé a une longueur d'onde, donc a une position sur le
cercle de Newton.

eSaturation (Saturation):c'est le taux de pureté de la couleur, qui doit varier entre la
pureté maximale (couleur éclatante) et I'achromatisme (niveau de gris).

eValeur (Value):c'est la mesure de l'intensité lumineuse de la couleur, qui doit varier

entre le noir absolu et le blanc.

Dans plusieurs applications on s’intéresse surtout aux canaux H et S qui représentent
I’information chromatique (e.q. 3.1).[90].

Avec :
H €[0,360°] et S € [0,1] etV € [0,1]
H : teinte, S : saturation, V : valeur

Le passage de RGB (R : rouge, G : vert, B : bleu) a HSV se fait par une transformation non
linéaire. Plusieurs opérateurs ont été proposés pour la conversion (e.q.3.1)

V « max(R, G, B) N
S(_{V—mm(R,G,B)/V lfV.th
0 Otherwise 3.1)
( G-B _ >~ '
6OT lfV:R
60(B—R
H<—<120+¥ ifV=aG
60(R—G) _
| 240+ ———ifV =8
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Image RGB

U

Transformation

Image HSV

\/

S

Figure 3.2 : Exemple de la transformation d'espace couleur RGB vers HSV.

3.2.3 Calcule ’image LBP

Dans ce travail, nous utilisons l'opérateur LBP basique, c'est une technique locale
d'extraction des caractéristiques au niveau des pixels. Le descripteur LBP encode le voisinage
local d'un pixel en stockant la différence entre le pixel examiné et ses voisins.

Pour I’opération LBP, nous transformons I’image RGB a niveaux de gris, puis nous utilisons

’opération LBPg 1, P=8 et R=1. L'image LBP extraite a d'image de visage illustre dans la
figure suivante.

Image RGB Image de niveau de gris .
g L’opération LBP
164 30 9 1 [] 0 1 2 4
00 150 177 1 1 128 8
83 25 20 0 1 ] 64 2 16

—
Binary Thresholds

1 1
i ! 0 1 0 1 0 0
Binary Pattern: (Ms8) 158)

Code/Weight (27): 1x2" Ox2* 1x2° 0x2' 1x2° Ox2* Ox2' 1x2
=128 =0 [=32] =0 [ =8 [ =0 [ =0 | =1

LBP: 140+04+8+0+32+0+128 = 169

Figure 3.3. Exemple d’opération LBPg ; .
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3.2.4 La distribution de la cible modele et candidats

3.2.4.1 Histogramme conjoint HSV couleur-LBP texture

Dans ce travail, nous combinons les caractéristiques de couleur de 1’espace HSV et de
texture de 1’opérateur basique LBP pour représenter le modéle d’apparence de 1’objet cible
par ’histogramme pondéré conjoint HSV couleur-LBP texture. Dans le tracker Mean shift on
calcule la distribution de couleur et de texture pondérée par le noyau d’Epanechnikov. Nous
utilisons pour calculer la distribution de couleur et de texture du modele cible et les candidats
trois composantes d’espace de couleur HSV et I'image de texture LBP. Ces images
quantifiées en 16 bins et la taille de I’histogramme conjoint est 16 x16 x 16 x 16, ou u = 16
x16 x 16 x 16. Les trois premiéres dimensions représentent les bins quantifiées des canaux de
couleur HSV et la quatrieme dimension est la bins des motifs de texture LBP .La figure 3.4
montre 1’histogramme conjoint V' couleur- texture LBP en utilisant le composant V de
I’espace HSV.

-

Image de composante V

A

Calculé I’histogramme

pondéré conjoint

Image RGB Histogramme conjoint 2D

Image LBP
Figure 3.4 : Exemple sur I’histogramme conjoint 2D de composante V de I’espace HSV.

Dans ce travail, nous étudierons I’histogramme conjoint en utilisant une composante de
couleur H, S, V de I’espace HSV au lieu de I'image en niveau de gris pour obtenir
I’information de texture par le descripteur LBP (c.-a-d. I’image LBP). Ces images combinées
avec les trois images H, S, V pour créer I’histogramme conjoint HSV couleur-LBP texture.

La figure ci-dessous montre la différence entre les images LBP a partir des composantes H,
S, V et I’image en niveau de gris.
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_.._. LBP

it

Frame Img RGB Img niveau de Img LBP d
gris niveau gris
()
- ._> N
(H)
RGB a HSV LBP
Frame Image HSV
LBP

V) Img LBP de (V)

(b)

Figure 3.5 : Les résultats de I’opération sur I’image RGB (a) image en niveau de gris, (b)

a chaque composante de 'image HSV.
3.2.4.2 Noyau d’Epanechnikov

Noyau d’Epanechnikov est une fonction de pondération utilisée dans les techniques
d'estimation non-paramétrique. Les noyaux interviennent dans l'estimateur par noyau pour
estimer la densité de probabilité. Le poids du noyau Epanechnikov pour la fenétre d’objet en

forme rectangulaire (voir figure 3.3).
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(3D) (2D)
Figure 3.6 : Noyau d’Epanechnikov.

3.2.4.3 Poids et le nouveau centre

Pour chaque trame, pour chaque pixel de I’image, un poids est calculé en fonction de
I’histogramme conjoint la couleur et texture de 1’objet. Ce poids représente le nombre de
pixels ayant la couleur de ce pixel. Ainsi, I’image de poids représente des valeurs élevées au
niveau des régions ayant une couleur proche de la couleur de I’objet suivi. Un poids est
associé a la mesure de similarité et on peut alors extraction et calculer le vecteur Mean Shift,
qui a pour but de fournir la nouvelle position estimée de la cible dans I’image courante, la
figure 3.7 représente cette étape. La localisation y la plus probable de I’objet dans 1’image
courante est obtenue en minimisant la distance, ce qui est équivalent a maximiser le
coefficient de Bhattacharyya p(y). Cette maximisation peut étre effectuée efficacement en

utilisant les itérations Mean shift.

Image modele Image candidat Image poids

Figure 3.7 : Exemple représenté I’image de poids.
3.3 Environnement de travail
Dans cette section, nous présenterons les environnements matériel et logiciel de notre travail.
3.3.1 Environnement materiel

Afin de mener ce travail, il a été mis a notre disposition un ensemble de matériels suivants :
- Ordinateur HP 630 avec les caractéristiques suivantes :

- Processeur : Intel Pentium Inside

-RAM: 2,0 GB.
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- Disque Dur : 300 GB HDD.
- carte graphique : Intel graphique.
-Type du systéme : systeme d’exploitation 64 bits.

- Edition de Windows : Windows 7 Professional.
3.3.2 Langage de programmation
Pour réaliser le travail, nous utilisons logiciel MatlabR2014a qui il est un langage de

haut niveau qui permet I’exécution de taches nécessitant une grande puissance.

3.4 Bases de données

Pour évaluer les performances de cet algorithme, nous utilisons les séquences d'images
qui existent dans la base de données OBT sur le site :
http://cvlab.hanyang.ac.kr/tracker_benchmark/datasets.html,Chacune des séquences vidéo est
liée a un fichier TXT décrivant les entités de chagque image avec leur position.

Le tableau (3.1) illustre les séquences d’images utilisées.

Tableau 3.1 : Séquences d’images utilisées

Sequence 1% image Nombre de Tallle Défis
d’image trames d’image
Divid3 252 640X480 OCC, DEF, MB
DragonBaby 113 640X360 OCC, MB, SV
Crossing 120 360X240 IV, SV, BC
Couple 140 320X240 SV, BC, FM
BleuCar4
379 640X480 FM, IV, BC

(OCC : Occultation, DEF : Déformation, MB : Mouvement de caméra, SV :
Changement d’échelle, IV : Changement d’illumination, BC : L'arriére-plan clutter,
FM : Mouvement rapide).
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3.5 Mesure des performances d’un systéme de suivi

L’¢évaluation de performance des systémes de suivi exige une comparaison des résultats
des algorithmes avec des résultats “optimaux” la vérité terrain. Il existe de nombreuses
métriques de performance en suivi d’objet. Les principales utilisées sont : erreur de

localisation du centre et taux de recouvrement [2]:
3.5.1 Taux de recouvrement

Le taux de recouvrement entre la boite prédite B et la veérité terrain B'est définie comme

étant le rapport des aires d’intersection et d’union des boites :

|BNB"|

IOU(B,B’) = W

(3.2)

loU, illustré dans la figure 3.8 (a), est une mesure d’erreur plus précise que I’erreur de
localisation du centre puisqu’il tient compte de la taille des boites. Le taux de recouvrement

moyen consiste alors a moyenner loUsur 1’ensemble des images de la base [91].

3.5.2 Erreur de localisation du centre

L’erreur de localisation du centre [92], [93] est une mesure courante consistant a

mesurer la distance moyenne entre les centres des boites prédites{p;}'L, et de la vérité

terrain{g;}M, :

M
1
ELC = lellpi - gill (3.3)
1=

Cette mesure ne rend pas compte de la précision en taille des boites prédites. Le seuil
habituellement utilisé pour comparer la précision entre différents trackers est de 20 pixels
(voir la figure 3.8.(b) ).

48

—
| —



Chapitre 3 : Simulation, Résultats et discussions

Ground truth

N 2 ] Ground triith location

E : ‘!i'af‘ E Dist (pi,gf)

:' o i

) " H

1.3::.“'.-_\.‘

cted (b) Erreur de localisation du centre

(a) Tauxr de¢ recouvrement
des boites prédite (rouge)
et de vérité terrain (vert)

Figure 3.8.Métriques de performance :(a) Taux de recouvrement, (b) Erreur de

localisation du centre.

3.6 Reésultats Expérimentaux

Dans ce travail, nous avons choisi cinq séquences d’images pour illustrer les résultats
obtenus avec algorithmes de suivi d’objet Mean shift en utilisant I’histogramme de couleur
(MS) et I’histogramme conjoint HSV couleur- LBP texture. Ces séquences contiennent la
plupart des défis de suivi. L'objet cible dans les séquences d’images est représenté par un
rectangle et on sélectionne la cible dans la premiere trame a partir des résultats de la vérité
terrain. Les résultats expérimentaux sont exprimeés sur deux plans, qualitatif (visuellement) et
quantitatif (Erreur de localisation du centre, Taux de recouvrement). Dans ce travail, nous

avons utilisé le nombre d’itération = 20 et € = 0.5.

3.6.1 Les résultats des évaluations de tracker Mean shift avec des

différentes LBP images

Dans cette partie, nous presentons une étude comparative entre les differents
histogrammes pondérés conjoints qui représentent I'objet cible du tracker Mean shift. Ces
histogrammes combinaient entre les composantes de couleur HSV et les images de texture
LBP qui obtient en utilisant I'image en niveau de gris d'une part et dautre part chaque
composante de I'espace HSV (H, S et V). La figure ci-dessous représente les résultats de suivi

en utilisant les différents histogrammes conjoints dans le tracker Mean shift.
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Figure 3.9 : Résultats de suivi sur les séquences, Divid3,Crossing,Couple, DragonBaby .
= MS_LBP (niveau de gris), MS_LBP(niveau de gris de (V)),
= MS_LBP (niveau de gris de (S)), == MS_LBP(niveau de gris de (H)) .

Le tableau (3.2) illustre les moyennes de I'erreur de localisation du centre
(AveErrCenter) et taux de recouvrement (AveOver) de tracker Mean shift en utilisant les
différents histogrammes pondérés conjoints pour les séquences d'images utilisées. On
remarque que, la moyenne de I'erreur de localisation du centre et la moyenne du taux de
recouvrement du tracker Mean shift qui a utilisé I'image LBP obtenu par I'image en niveau de
gris pour créer I'histogramme conjoint égales a 11,285 et 0,6626, respectivement, sont
supérieurs aux autres moyennes qui ont utilisé les histogrammes conjoints les images LBP
obtenus par les composantes H, S et V. Aprés les résultats obtenus, on peut dire que le tracker
Mean Shift par I'histogramme conjoint HSV couleur- LBP texture est robuste en utilisant

I'image LBP obtenu par I'image en niveau de gris.
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Tableau 3.2. Résultats obtenus de I’erreur de localisation du centre et du taux de

recouvrement pour les différents histogrammes pondérés conjoints.

MS_LBP MS_LBP(H) MS_LBP(S) MS_LBP(V)
Sequence AveErrC Aveover | AVEETT |\ over | AVEEIT | A cover | AVEEIT | A eover
d’image enter Center Center Center
Divid3 10,9174 | 0,7002 11,19 0,6941 10,8968 | 0,6994 | 11,0767 0,7025

Crossing 5,5344 0,6527 5,8086 0,6402 6,0002 0,6383 5,6227 0,6501

Couple 11,7745 0,5399 28,7357 0,3902 17,048 0,4505 14,9154 0,4931

DragonBaby | 21,4967 0,5691 35,8656 0,5593 18,1387 0,6172 18,1427 0,6134

BlurCar 4 21,2613 0,7116 23,6326 0,6909 23,1147 0,6934 21,9644 0,7062

Moyenne 11,2858 0,6626 | 15,31954 | 0,62422 | 12,8447 0,6364 12,0742 | 0,65284

3.6.2 Comparaison entre Mean shift et Mean Shift avec LBP

Dans la partie précédente, selon les résultats obtenus nous avons conclu que le tracker
Mean Shift qui utilise LBP sur I’image en niveau de gris exploite les caractéristiques spatiales
de texture d'objet de facon mieux. Pour cela, nous comparons le tracker Mean Shift
traditionnel (MS) qui utilise 1’histogramme de couleur HSV et Mean shift avec LBP (MS-
LBP) qui utilise I’histogramme conjoint HSV couleur-LBP texture dans cette partie.

3.6.2.1 La sequence Divid3

Dans Cette séquence, 1’objet a suivre est un «homme» avec des problématiques
(mouvement de camera, déformation et occultation partielle). La figure 3.10 montre les
résultats obtenus de suivi par les deux algorithmes Mean shift et Mean Shift avec LBP pour
les trames 7, 55, 78, 165,210 et 246.0n remarque gue, les algorithmes Mean shift et Mean
Shift avec LBP peuvent suivre I’objet cible avec précision dans la plupart des trames, mais
MS-LBP est plus robuste que MS parce qu’il ajoute les caractéristiques spatial de 1’objet

cible.
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165 210 246

Figure 3.10 : Résultats de suivi sur la séquence Divid3 avec Mean shift (rectangle jeune)

et Mean Shift avec LBP (rectangle rouge).

Pour la comparaison quantitative, la figure la figure 3.11 représente les courbes de
I’erreur de location du centre et taux de recouvrement en fonction nombre trame avec les
trackers de suivi MS et MS-LBP. On remarque que, les courbes de I’erreur de location du
centre et taux de recouvrement pour MS et MS-LBP sont presque identiques dans la plupart

des trames, sauf entre les trames de 74 a 88 les résultats par MS-LBP est meilleur que MS.
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Figure 3.11 : Comparaison quantitative avec Mean shift et Mean shift pour

séquence Divd3 : (a) erreur de location du centre (b) Taux de recouvrement.
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3.6.2.2 La séquence Crossing

La séquence Crossing, I'objet a suivre est un homme (objet non rigide) en petit taille
avec changement d'échelle, changement d'illumination ainsi qu'en présence de similarité des
couleurs entre I'objet et l'arriere-plan. La figure3.12 montre les résultats obtenus de suivi par
les deux algorithmes Mean shift et Mean shift avec LBP pour les trames 8, 31, 45, 87, 94 et
113. On peut voir que, les deux algorithmes peuvent suivre la cible avec précision en
particulier en début trames, comme illustré dans les trames présentées 8, 31. Cependant, MS
et MS-LBP sont moins précision dans les dernieres trames, parce qu'il existe une variance
d'illumination et d'échelle et en présence d'un autre objet (voiture) a de couleur similaire a

I'objet cible et a I'arriere-plan. Malgré ¢a, MS-LBP est meilleur que MS.

Figure 3.12 : Résultats de suivi sur la séquence Crossing avec Mean shift (rectangle
jeune) et Mean Shift avec LBP (rectangle rouge).

Dans la figure ci-dessous, on remarque que, les valeurs de courbe de l'erreur de
localisation du centre (a) de MS-LBP sont inférieures aux valeurs de MS dans toutes les
trames. Cependant, les valeurs de courbe de taux de recouvrement (b) de MS-LBP dans toutes
les trames supérieurs au MS. Cela signifie que MS-LBP peut suivre la cible avec précision et

robustesse que MS, en présence des défis difficiles.

53

—
| —



Chapitre 3 : Simulation, Résultats et discussions

151 1r ‘

MS
M | MS-LBP

0.9

T
0.81| [
L]

=
o
T

o7k ] ‘ \

0.6 | /

Taux de recouvrement
—

o
T

Erreur de localisation du centre

05 |

0.4

c c c c r t
0 20 40 60 80 100 120
nombre de trame nombre de trame

(a) (b)
Figure 3.13 : Comparaison quantitative avec Mean shift et Mean shift pour séquence

r
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Crossing: (a) erreur de location du centre (b) Taux de recouvrement
3.6.2.3 La sequence DraganBaby

L’objet a suivre dans la sequence Dragan Baby est un « visage de bébé » avec des
problématiques : occultation, mouvement de caméra, changement d’échelle et 1’objet en
mouvement rapide (flou de bougé)). La figure 3.14 montre les résultats obtenus de suivi par
MS et MS-LBP pour les trames 12, 33, 53, 76, 83 et 95.0n peut voir que, les algorithmes
Mean shift et Mean Shift avec LBP peuvent suivre I’objet cible dans 12, 33, 76, 83 et 95 avec
précision. Cependant, dans la trame 45 il y a une occultation totale, l'objet occulté
complétement. Le tracker MS-LBP peut retrouver rapidement la cible quand il réapparait
apres occultation comme montré dans la trame 53. Par contre, le tracker MS ne peut pas
retrouver la cible rapidement. On peut dire que MS-LBP est plus robuste que MS aux

occultations a cause d'utilisation les informations spatial de 1’objet cible.

Figure 3.14 : Résultats de suivi sur la séquence DragonBaby avec Mean shift

(rectangle jeune)et Mean shift avec LBP (rectangle rouge).
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La figure ci-dessous représente les résultats obtenus pour la comparaison quantitative de
I’erreur de localisation du centre et du taux de recouvrement de la séquence DragonBaby par
les deux algorithmes MS et MS-LBP. On remarque que, les courbes de I'erreur de location du
centre et les courbes de taux de recouvrement pour MS et MS-LBP sont presque identiques
dans les trames de 0 a 42 et de 58 a 113. Apres les trames 43 a 54 et 43 a 58 pour MS-LBP et
MS respectivement. Les valeurs de taux de recouvrement descendent jusqu'a 0. Par contre, les
valeurs de I'erreur de location du centre changent vers au maximum. Cela signifie que I'objet a
suivre par les deux algorithmes est perdu parce qu'il y a une occultation totale. Apres la trame
54, on peut voir que le taux de recouvrement et I'erreur de location du centre du tracker MS-
LBP changent vers plus pres a 0.8 et 10 pixel, respectivement. Par rapport a MS les valeurs

des deux courbes changent apreés la trame 58.
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Figure 3.15 : Comparaison quantitative avec Mean shift et Mean shift pour séquence

DragonBaby : (a) erreur de location du centre (b) taux de recouvrement.
3.6.2.4 La sequence Couple

L’objet a suivre dans la séquence Couple sont « deux femmes » avec des
problématiques (changement d’échelle, 1’arriére plant et 1’objet en mouvement rapide (flou de
bougé)). La figure 3.16 montre les résultats obtenus de suivi par les algorithmes Mean shift et
Mean Shift avec LBP pour les trames 5, 30, 88,92 ,108 et 122. On peut voir que, les deux
trackers peuvent suivre l'objet cible dans 5, 30 et 88 avec précision. Mais, ils échouent et
suivent un autre objet (voiture) (voir la trame 92) parce qu'il existe un autre objet (voiture)
similaire que la premiére femme qui occulte la deuxieme femme. Le tracker MS-LBP peut
retrouver I'objet cible apres quelques trames comme montré dans les trames 108 et 122, car il

utilise les informations spatiales. Par contre, le tracker MS ne peut pas retrouver la cible.
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On peut dire que MS-LBP est plus robuste que MS en présence la similarité entre I'objet

cible et des autres objets.

Figure 3.16 : Résultats de suivi sur la sequence Couple avec Mean shift (rectangle jeune)

et Mean Shift avec LBP (rectangle rouge).

D'apres la figure ci-dessous nous remarquons que dans les trames de 0 a 90 le suivi par
les deux algorithmes MS et MS-LBP sont presque identiques et robuste sauf dans les trames
de 45 a 50. Apreés la trame 98, les deux trackers ne peuvent pas suivre bien I'objet cible car il
existe un autre objet voiture a de couleur similaire et le deuxiéme objet et occulté par l'autre
cible. Cependant, aprés la trame 108 les valeurs de I'erreur et le taux de recouvrement pour
MS sont supérieurs a 20 pixels et égale a 0, respectivement. Cela signifie que I'objet a suivre

par MS est perdu.
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Figure 3.17 : Comparaison quantitative avec Mean shift et Mean shift pour séquence

Couple : (a) erreur de location du centre (b) taux de recouvrement.
3.6.2.5 La séquence BlurCar 4

Dans cette séquence, l'objet a suivre est une « Voiture » avec des problématiques
(mouvement de caméra rapide (flou de bougé) et changement d'échelle ainsi qu'en présence
de similarité des couleurs entre l'objet et l'arriere-plan). La figure (3.16) représente les
résultats visuels de suivi de voiture dans les trames 18, 117, 146, 220,314 et 363. Malgré il y a
un mouvement de caméra (image flou) comme montre dans la plupart des trames les deux
trackers MS-LBP et MS peuvent suivre la voiture avec précision. Cependant, MS-LBP est
plus robuste que MS pour tous les trames, en particulier dans la trame 363 ou MS est dérive
(comme illustré dans la trame 363) puisqu' il y a un probleme de changement d'échelle et la
similarité des couleurs entre I'objet et l'arriere-plan. On peut dire que la combinaison les
informations de couleur et de texture pour modéliser I'objet cible rend le tracker Mean shift

plus robuste.
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Figure 3.18 : Résultats de suivi sur la séquence Blurcar4 avec Mean shift (rectangle

jeune) et Mean Shift avec LBP (rectangle rouge).

La figure ci-dessous représente la comparaison quantitative de I'erreur de localisation et
le taux de recouvrement de la séquence blurCar. On remarque que dans les trames de 1 a 255,
les courbes d'erreur de localisation pour MS et MS-LBP et les courbes de taux de
recouvrement pour MS et MS-LBP sont presque identiques. Mais, aprés la trame 256, les
valeurs de I'erreur de location du centre de MS-LBP est inférieur a MS, et les valeurs du taux
de recouvrement de MS-LBP est supérieure a MS. cela signifie que la robustesse de tracker
MS-LBP par rapport MS.
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3.6.2.6 Comparaison entre les moyennes d’erreur de localisation du centre

et le taux de recouvrement pour Mean Shift et Mean shift avec LBP

Le tableau 3.1 est présenté le résultat obtenus avec les moyennes de l'erreur de
localisation du centre et du taux de recouvrement par les deux algorithmes Mean shift et Mean
Shift avec LBP, pour les séquences d'images utilisées. On remarque que la moyenne de
I'erreur de localisation du centre de tracker Mean Shift avec LBP égale a 13,52526 inferieur a
MS (17,54934 ), et la moyenne du taux de recouvrement égale a 0,64432 supérieur a MS
(0,609825), malgré toutes les problématiques (le changement d'échelle et la mouvement de
camera et en présence d'un autre objet de couleurs similaires...). A travers ces résultats, on
peut dire que, le tracker Mean shift avec LBP peut suivre I'objet cible de maniére plus robuste

et plus précision que le Mean shift.

Tableau 3.3 : Les moyennes des résultats obtenus de I’erreur de localisation du centre et

du taux de recouvrement.

Erreur de localisation du centre Taux de recouvrement

Sdé’?::lzr:gcee Mean Shift | Mean Shift avec LBP | Mean Shift | Mean Shift avec LBP
Divid3 11,1818 10,9174 0,6763 0,7002
Crossing 6,1421 5,5344 0,6468 0,6527
Couple 24,0402 11,7745 0,4372 0,5399
DragonBaby 21,4967 18,1387 0,5691 0,6172
BleurCar 4 24,8859 21,2613 0,6790 0,7116
Moyenne 17,5493 13,5252 0,6098 0,6443
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'algorithme de suivi Mean shift qui utilise
I'nistogramme conjoint HSV couleur- LBP texture pour modéliser I'objet cible. On a
implémenté cet algorithme sur un groupe des séquences d'images, chacune séquence contient
les problématiques de suivi (occultation, mouvement de caméra rapide (flou de bougé) et
changement d'échelle ainsi qu'en présence de similarité des couleurs entre l'objet et I'arriére-
plan, ...). On a présenté aussi les résultats obtenus de Mean shift et Mean shift avec LBP de
chacune séquence. Les résultats obtenus montrent que l'utilisation de I'histogramme conjoint
HSV couleur- LBP texture dans le tracker Mean shift pour représenter le modéle de la cible
donne robuste suivi comparé a I'histogramme de couleur. On peut dire que, la combinaison
entre les caractéristiques de couleur HSV et de texture LBP peut améliorer la précision et la
robustesse de tracker Mean shift et le rend la plus efficace aux occultations totale, mouvement
rapide (flou bougé) et en présence la similarité entre objet et fond ou des objets similaires. On
peut conclure que, I'histogramme conjoint HSV couleur- LBP texture est plus robuste que

I'nistogramme de couleur a cause d'utiliser I'information spatiale avec I'information couleur.
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A ce jour, aucun tracker n’est véritablement capable de maitriser toutes les situations
difficiles pouvant apparaitre lors du suivi d’un objet : changements d’apparence,
d’illumination, occultations, mouvement de la caméra, etc.[2]. L’ objectif de ce travail était
d’¢étudier dans quelle mesure il était possible de tirer avantage de la combinaison des
caracteéristiques visuelles de couleur et de texture pour créer un histogramme conjoint plus

robuste.

Dans le cadre de ce mémoire, nous avons intéressé a I’étude de 1’algorithme de suivi
d’objet Mean shift avec LBP dans une séquence d’images. L’algorithme Mean shift utilise
I'histogramme pondéré conjoint en combinant entre les caractéristiques de couleur HSV et de
texture LBP afin modéliser I'objet cible. Cet histogramme permet d'améliorer la précision et la

robustesse de cet algorithme.

Dans ce mémoire on a implémenté les algorithmes Meanshift avec LBP et Meanshift,
puis sont appliqués sur de nombreuses séquences d'images (base de données OTB) qui
contiennent les problemes du changement d'illumination et d'échelle, d'occlusion partielle, etc.
L’¢étude effectuée a permis d’obtenir des résultats satisfaisants des points de vue qualitatif et
quantitatif. Les résultats obtenus montrent que l'utilisation de I'histogramme conjoint HSV
couleur- LBP texture dans le trackerMeanshift pour représenter le modele de la cible donne
des performances meilleures comparé a I'histogramme de couleur. On peut dire que, la
combinaison entre les caractéristiques de couleur HSV et de texture LBP peut améliorer la
précision et la robustesse de trackerMeanshift et le rend la plus efficace aux occultations
totale, mouvement rapide (flou bougé) et en présence la similarité entre objet et fond ou des
objets similaires.

En perspectives, nous proposons 1’utilisation des autres caractéristiques (HOG, filtre de
gabor,...) pour calculer 1’histogramme conjoint combiné avec les caractéristiques de couleurs
pour améliorer la robustesse de tracker Mean shift, ainsi que 1’utilisation le filtre de kalman
ou le filtrage particulaire avec ce tracker pour améliorée le suivi dans le probleme

d’occultation totale.
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