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4.4.1 Méthodologie et métriques . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
4.4.2 Durée d’observation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
4.4.3 Taille des régions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
4.4.4 Seuils pour la segmentation . . . . . . . . . . . . . . . . 90
4.4.5 Étude comparative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

5 Modélisation des déplacements 101
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du plan-image dans le premier plan factoriel. . . . . . . . . . . . 74

4.18 Chaque bloc tridimensionnel est modélisé par l’ellipse d’inertie
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tures différentes. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108
5.4 Exemple d’image avant et après le sous-échantillonnage de ses
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Chapitre 1

Introduction générale

De nos jours, le stockage de grands volumes de données est devenu possible
et abordable. Parallèlement, la puissance de calcul des microprocesseur a décu-
plé, et les caméras numériques sont devenues extrêmement performantes pour
un coût de plus en plus bas. Ainsi, depuis que le traitement des données vidéo
en temps réel est devenu sérieusement envisageable, pour des problématiques
aussi diverses que l’analyse statistique de la fréquentation d’un lieu, la sécuri-
sation de l’accès à des bâtiments, la surveillance de malades épileptiques dans
des hôpitaux, ou encore la facturation des véhicules aux péages des autoroutes,
les industriels proposent de plus en plus de solutions techniques basées sur l’ac-
quisition numérique de séquences vidéo, alors qu’auparavant, des solutions plus
mécaniques auraient été privilégiées.

Nous allons, dans cette introduction, situer dans son contexte industriel la
problématique qui a fait l’objet de de ces trois années de thèses, puis décrire
les enjeux et les principales difficultés qui seront les nôtres.

1.1 Problématique et contexte industriel

Ces dernières années, la sécurité des personnes est devenue une théma-
tique omniprésente dans l’actualité et porteuse d’enjeux politiques majeurs.
Par ailleurs, les progrès réalisés par les fabricants de composants électroniques
et informatiques ont fait que la mise en place d’importants réseaux de caméras
de vidéosurveillance est devenu abordable pour les compagnies industrielles qui
gèrent des sites réputés sensibles. Parmi les plus gros consommateurs de camé-
ras de surveillance, on retrouve notamment les aéroports, les gares ferroviaires,
et les sociétés de transports en commun qui voient passer quotidiennement des
milliers, voire des millions de passagers. Par exemple, dans un aéroport inter-
national important, on compte plus de 4000 caméras de surveillance.

Le domaine des transports n’est pas le seul à produire de tels réseaux de
caméras. Dans la grande distribution également, la vidéo numérique est utilisée
de manière intensive. L’objectif n’est pas nécessairement lié à la sécurité, mais
de plus en plus souvent au marketing. Ainsi, on peut souhaiter analyser le
parcours type d’un client afin d’optimiser la disposition de certains rayons
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de supermarché, où encore compter le nombre de personnes qui fréquentent
quotidiennement un centre commercial.

Quel que soit le domaine d’application, chaque caméra produit en continu
des données vidéo, c’est-à-dire 25 à 30 images numériques par seconde, qui
ont la particularité d’être particulièrement volumineuses, ce qui interdit de
les stocker en totalité. Actuellement, le seul moyen de trouver une utilité à
ces données est le contrôle visuel par un opérateur humain. Évidemment, cette
méthode a ses limites, car la dimension des réseaux de caméra crôıt plus rapide-
ment que les moyens humains disponibles pour analyser les données produites.
C’est pourquoi, depuis que la puissance de calcul des ordinateurs le permet,
on cherche à automatiser les tâches réalisées juqu’à présent par des opérateurs
humains.

Dans tous les cas, il s’agit de détecter les objets en mouvement, et d’ana-
lyser leurs déplacements. Même si les objets d’intérêt sont le plus souvent des
êtres humains, il arrive que des applications aient pour objectif l’analyse des
mouvements des véhicules. On pourra penser à la sécurisations des parcs de
stationnement par exemple, ou encore à la facturation automatique à la sortie
des autoroutes. En outre, les sciences médicales produisent de plus en plus de
données où la dimension temporelle est présente. Ce dernier domaine d’appli-
cation ne sera pas abordé dans cette thèse, mais le lecteur intéressé pourra se
référer aux récents travaux de [Genovesio, 2005] pour plus de détails sur cette
problématique.

Ainsi, les applications se distinguent par le type d’objets que l’on souhaite
suivre, mais également par l’objectif de l’analyse. En effet, la difficulté des
tâches est très variable. Parmi les besoins que l’on rencontre, on pourra citer
le comptage de personnes ou de véhicules empruntant un lieu de passage iden-
tifié, le relevé automatique des immatriculations des véhicules entrant dans
un parking ou sur une autoroute, le calcul de la durée de stationnement d’un
véhicule à un endroit donné, la détection d’événements précisément décrits
(comme l’abandon d’un bagage dans une gare), voire la détection d’événe-
ments (( anormaux )) (agression, mouvement de foule, . . . ) pourvu qu’il existe
une description permettant de caractériser la normalité d’une situation.

Cette variabilité des besoins explique pourquoi, jusqu’à présent, la plupart
des solutions informatiques proposées pour l’analyse de séquences vidéo ont
un caractère dédié. Ainsi, une application de suivi de personnes ne sera pas
adaptable à un problème de suivi de véhicules ; une application qui détecte le
passage d’êtres humains par la forme caractéristique de leur silhouette lorqu’ils
sont vus de face, ne fonctionnera plus si l’on décide de fixer la caméra au plafond
afin d’obtenir une vue de dessus ; une application prévue pour l’analyse de
scènes d’intérieur sera incapable de gérer les changements de luminosité que
l’on observe en extérieur.

Afin d’améliorer la réutilisabilité des systèmes d’analyse de séquences vi-
déo mis au point, il faut absolument introduire un certain degré de généricité
dans ces systèmes. C’est ce caractère générique qui intéresse particulièrement
l’entreprise MKL System qui a financé ce travail de thèse. En tant qu’éditeur
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de composants logiciels destinés à l’industrie, la pérennisation de l’entreprise
passe nécessairement par le développement de composants au moins partielle-
ment réutilisables.

1.2 Définition des tâches

Comme nous l’avons évoqué précédemment, sous l’appellation (( analyse
de séquences vidéo )) sont regroupés des besoins très divers. Pour obtenir la
généricité qui manque tant aux systèmes existants, nous pouvons commencer
par rechercher ce qu’il y a de commun entre les différentes applications visées.

Parmi les exemples les plus simples, on pourra considérer le cas où l’on
souhaite compter le nombre de personnes qui empruntent un couloir filmé
par une caméra. Cela peut être réalisé en détectant les régions de l’image
représentant une personne en mouvement, en associant entre elles les régions
qui représentent la même personne détectée à des instants différents, en en
déduisant la trajectoire de la personne suivie, et en incrémentant un compteur
lorsque cette personne quitte le champ de vision. Cette tâche peut être très
simple si aucun mouvement parasite ne vient perturber la détection, et si les
personnes ne se déplacent pas en groupes compacts.

Considérons maintenant un cas très actuel : la détection de bagages aban-
donnés dans les halls de gare. Même si ce problème semble à première vue très
différent du précédent, et bien plus complexe, les deux applications ont néan-
moins en commun une partie importante du traitement. En effet, pour détecter
l’abandon d’un bagage par un voyageur, il est d’abord nécessaire de détecter
la présence du voyageur lui-même dans chaque image de la séquence vidéo, et
de faire le lien entre chacune de ces détections. Il faut ensuite reconstruire la
trajectoire du voyageur et détecter à quel moment il laisse le bagage — soit par
analyse de sa silhouette, soit par modélisation et soustraction de l’arrière-plan.

On constate donc qu’on peut identifier deux étapes nécessaires à toute
application d’analyse vidéo pour le suivi d’objets :

– La première étape consiste à détecter les régions de l’image où a eu
lieu un mouvement. Celle-ci doit être exécutée pour chaque image de la
vidéo, ou pour chaque durée élémentaire de la séquence à analyser. On
produit ainsi, à intervalles réguliers, une liste de zones représentant un
ou plusieurs objets en mouvement. La partie de l’image n’appartenant à
aucune de ces zones peut être considérée comme représentant l’arrière-
plan de la scène. Il s’agit donc de réaliser une segmentation entre objets
mobiles et arrière-plan.

– Afin d’assigner une trajectoire à chaque objet, nous devons établir des
correspondances entre zones de mouvement détectées à des instant dif-
férents. Cette étape doit également permettre de clarifier les ambigüıtés
qui se produisent lorsque plusieurs objets se déplacent dans une même
région de l’image. Il s’agit ici de modéliser les déplacements d’objets qui
ont lieu dans la scène filmée.
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L’exploitation des trajectoires ainsi obtenues dépend de l’application finale et
ne peut pas être générique. Le cadre de cette étude se limitera donc aux deux
étapes identifiées ci-dessus. Si un industriel possède deux briques logicielles
génériques correspondant à ces tâches, lorsqu’un nouveau besoin d’application
basée sur de l’analyse de séquences vidéo se présentera, tous les efforts de
développement pourront être concentrés sur l’interprétation des déplacements
extraits, ce qui représente un gain de temps conséquent.

1.3 Plan et approche choisie

La détection automatique du mouvement dans les séquences vidéo est un
sujet très actif depuis le début des années 1980. Dans une première partie,
nous allons passer en revue les différentes approches proposées dans la littéra-
ture ainsi que les quelques états de l’art publiés à ce sujet (chapitre 2). Nous
constaterons que la dimension temporelle des données vidéo (qui confère à ces
données leur caractère volumineux) est généralement traitée de manière peu
satisfaisante. En effet, la plupart des méthodes proposées dans la littérature
consiste à modéliser l’arrière-plan de la scène à chaque instant — c’est-à-dire
à synthétiser tout le passé de la séquence dans une image unique — puis à
confronter l’image courante à ce modèle afin de définir pour tout point si celui-
ci appartient à l’arrière-plan, ou s’il s’agit d’un objet mobile. Nous pensons
qu’il est possible de conserver une connaissance moins synthétique du passé en
prenant mieux en compte la nature tridimenionnelle des données vidéo.

Comme la difficulté majeure liée à ce type de données est leur importante
dimensionnalité, nous étudierons dans un seconde partie de l’état de l’art (cha-
pitre 3), les méthodes de réduction de dimension qui ont été appliquées avec
succès dans le domaine de l’analyse d’images et de séquences vidéo.

Cette étude de l’existant nous amènera à proposer une nouvelle approche
qui fera l’objet de la deuxième partie de ce document. La plus grande part de ce
travail de thèse a été consacrée à proposer une nouvelle méthode de détection
des régions en mouvement dans les images vidéo. L’approche proposée utilise
une méthode d’analyse de données, l’analyse en composantes principales, pour
représenter les données vidéo dans un espace de dimension réduite adapté au
contenu de la scène, dans lequel il sera plus facile de réaliser la segmenta-
tion entre les zones statiques et les régions représentant du mouvement. La
présentation de cette méthode fait l’objet du chapitre 4.

Enfin, la deuxième étape du traitement, qui consiste à modéliser les dé-
placements d’objets à partir de la segmentation obtenue, est présentée dans le
chapitre 5. Nous proposons une approche à base de graphes, qui permet de mo-
déliser les incertitudes afin de les clarifier lorsque les informations nécessaires
seront disponibles.
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ment . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.2.1 Taxinomie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
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La plupart des algorithmes de suivi d’objets prenant en entrée les images
fournies par une caméra fixe effectuent une première étape de détection de
mouvement afin de déterminer parmi les pixels de l’image courante lesquels
appartiennent à l’arrière-plan de la scène, et lesquels représentent des objets
mobiles. Ce domaine de recherche est très actif depuis les débuts de l’analyse
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de séquences vidéo à la fin des années 1970. Depuis cette date, le nombre d’ar-
ticles publiés chaque année sur ce sujet ne cesse de crôıtre, et en particulier
depuis le milieu des années 1990, lorsque la puissance des ordinateurs grand
public a permis d’envisager sérieusement un traitement en temps réel des don-
nées vidéo. Face à cette multitude de méthodes proposées dans la littérature,
plusieurs états de l’art ont été publiés afin de tenter d’établir une taxinomie
des algorithmes existants. Dans la section 2.1, nous allons passer en revue les
différentes classifications proposées.

2.1 Travaux antérieurs

Classer et hiérarchiser les différentes méthodes de détection de mouvement
présentes dans la littérature n’est pas une tâche aisée. En effet, les auteurs
utilisent souvent une terminologie différente pour désigner des méthodes ou
algorithmes qui ont le même objectif. Par ailleurs, un même terme dans un
article particulier peut désigner un petit module bien défini d’un algorithme,
alors que dans un autre, il désignera la totalité d’un système informatique
incluant ce module ainsi que beaucoup d’autres. Dans ces conditions, il est
nécessaire de définir avec précision les termes rencontrés afin d’éviter toute
confusion.

2.1.1 Glossaire

Détection de mouvement (Motion detection). Ce terme est le plus
générique, il indique uniquement que l’on parle d’une méthode qui a pour objet
de trouver en quels points de l’image un mouvement a eu lieu. Un algorithme
ayant cet objectif fournit en sortie une variable quantitative ((( quantité de
mouvement ))) ou qualitative (booléenne) pour tout pixel de chaque image
d’entrée. Toutes les méthodes présentées ci-après rentrent dans cette catégorie.

Estimation du mouvement (Motion estimation). Cette notion inclut
la précédente en y ajoutant la contrainte que le résultat fourni doit être quan-
titatif. Ce terme est surtout utilisé par les auteurs travaillant sur l’estimation
du flot optique ; dans ce cas, le résultat de l’estimation est un champ de vec-
teurs à deux dimensions représentant la projection sur le plan de l’image du
mouvement réel tridimensionnel ayant lieu dans la scène. Pour un état de l’art
détaillé et une étude comparative des méthodes classiques de calcul du flot
optique, voir [Barron et al., 1994].

Modélisation de l’arrière-plan (Background modeling). Cette caté-
gorie regroupe toutes les méthodes de détection de mouvement qui consistent
à créer un modèle de l’arrière-plan de la scène filmée (sans aucun objet mobile).
Ce modèle peut être une image créée à partir des pixels observés à différents
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instants de la séquence vidéo, comme dans [Yang et al., 2004], un modèle statis-
tique décrivant la fonction de distribution des niveaux de gris ou des couleurs en
tout point (c’est de loin l’approche la plus fréquente depuis [Wren et al., 1997]),
ou encore une base d’images caractéristiques qui constitue un sous-espace vec-
toriel dans lequel on considère que les pixels représentant l’arrière-plan vont se
trouver [Oliver et al., 2000].

Soustraction de l’arrière-plan (Background subtraction). La sous-
traction de l’arrière-plan est l’opération qui suit logiquement la modélisation
de l’arrière-plan afin d’obtenir une détection de mouvement. Si le modèle de
l’arrière-plan est une image, une différence en valeur absolue entre ce modèle
et l’image courante est effectuée afin d’obtenir une détection de mouvement.
Quand il s’agit d’un modèle statistique, on calcule la probabilité que chaque
pixel appartienne à l’arrière-plan en testant la valeur observée dans le modèle ;
l’importance du mouvement observé varie dans le sens opposé à la probabilité
calculée.

Segmentation de (par le) mouvement (Motion[-based] segmenta-
tion). Cette tâche va au-delà de la détection de mouvement puisqu’il s’agit
de segmenter chaque image en régions qui présentent une homogénéité du
mouvement apparent. Cette opération est généralement réalisée à part d’une
estimation du flot optique [Weiss et Adelson, 1996] ou des dérivées spatio-
temporelles de l’intensité lumineuse [Odobez et Bouthemy, 1998].

Dans cet état de l’art, nous ne nous intéresserons qu’aux méthodes de
détection de mouvement car l’estimation de la direction et de l’amplitude du
mouvement apparent (flot optique) n’est pas forcément nécessaire aux modules
suivants, et la segmentation des zones en mouvement est considérée comme
faisant partie du module de suivi (tracking), et sera donc traitée ultérieurement.

2.1.2 Domaines couverts

La plupart des états de l’art publiés jusqu’à présent sur la détection de
mouvement, sont fortement orientés vers un domaine d’application précis, ou
alors inclus dans un état de l’art plus vaste traitant des systèmes complets de
suivi d’objets mobiles.

Par exemple, [Moeslund et al., 2006] constitue un état de l’art très complet
sur l’interprétation du mouvement des êtres humains. La détection de mouve-
ment y est évoquée comme une technique pouvant servir à segmenter chaque
image entre les personnes et le terrain, au même titre que la segmentation
basée sur le mouvement ou sur un modèle morphologique ou chromatique de
personne.

En 2003, un état de l’art sur le même domaine d’application [Wang et al.,
2003] avait été présenté, avec là aussi, une part importante consacrée à la
détection de mouvement et à la segmentation de régions en mouvement.
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Dans [Hu et al., 2004] est présenté un état de l’art sur les différents systèmes
de vidéosurveillance. La détection de mouvement y est présentée comme la
première étape de tout système de vidéosurveillance.

En 2005, un panorama des méthodes de modélisation et de soustraction de
l’arrière-plan appliquées à des scènes de trafic routier est proposé dans [Cheung
et Kamath, 2005].

Sans se limiter à un domaine d’application particulier, Piccardi [Piccardi,
2004] passe en revue lui aussi plusieurs méthodes de soustraction de l’arrière-
plan et les compare en termes de vitesse, d’espace mémoire nécessaire et de
précision.

Dans [Toyama et al., 1999], les auteurs présentent leur propre système de
vidéosurveillance comportant un module de détection de mouvement, un mo-
dule d’extraction de régions d’intérêt et un module de suivi, et comparent leur
algorithme de détection de mouvement à neuf autres issus de la littérature, ce
qui fournit un bon aperçu des méthodes connues avant 1999. Par ailleurs, les
auteurs identifient sept types de difficultés qui mettent à mal la robustesse des
algorithmes les plus connus, et en déduisent cinq principes généraux que, selon
eux, tout algorithme de modélisation de l’arrière-plan devrait respecter pour
pouvoir gérer ces difficultés :

1. la diférenciation sémantique des objets ne doit pas être gérée par le mo-
dule de détection de mouvement ;

2. la segmentation des objets doit être correcte dès leur apparition dans la
scène ;

3. il est nécessaire de définir des invariants à l’échelle du pixel pour carac-
tériser les valeurs appartenant à l’arrière-plan ;

4. le modèle de l’arrière-plan doit s’adapter aussi bien à des changements
brusques qu’à des changements progressifs de l’apparence du fond ;

5. le modèle de l’arrière-plan doit prendre en considération les changements
qui peuvent avoir lieu à différentes échelles d’observation (pixel, région,
image).

Dans [Pless, 2005] sont présentées cinq méthodes de modélisation locale
de l’arrière-plan dans le contexte de la surveillance de scènes d’extérieur dans
lesquelles l’arrière-plan peut présenter des mouvements que l’on ne souhaite
pas détecter. Par (( modélisation locale )), les auteurs entendent que chaque
pixel possède son propre modèle d’arrière-plan.

[Yilmaz et al., 2006] constitue à ce jour l’état de l’art le plus exhaustif sur le
suivi automatique d’objets. Les auteurs proposent une description hiérarchique
convaincante de cette tâche dans laquelle la soustraction de l’arrière-plan est
présentée comme une technique de détection d’objets, tout comme l’extrac-
tion de points d’intérêt, l’apprentissage de l’apparence des objets à partir de
plusieurs vues, ou la segmentation d’images statiques.

Dans [Radke et al., 2005], on parle de (( détection de changement )) entre
deux vues de la même scène. Cette tâche inclut la détection de mouvement,
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lorsque les deux vues sont prises à des instants consécutifs, mais peut aller au-
delà lorsque ce n’est pas le cas. Dans cette dernière situation, les techniques
utilisées ne sont pas forcément adaptées au traitement de séquences vidéo en
raison des contraintes de temps réel imposées dans ce cas. Les méthodes de
détection de mouvement présentées sont toutes des méthodes de modélisation
statistique de l’arrière-plan.

2.1.3 Différentes taxinomies

Les états de l’art sur la détection de mouvement publiés dans la littérature
ne proposent pas tous une taxinomie des méthodes présentées. C’est parti-
culièrement le cas pour les articles qui ont pour objet de réaliser une étude
comparative de ces méthodes. Par exemple, dans [Toyama et al., 1999], les
auteurs ont choisi neuf algorithmes considérés comme classiques (en fait, huit
sont issus de la littérature, et le neuvième est celui qu’ils proposent) qu’ils ont
implémentés et testés sur un jeu de séquences vidéo illustrant les difficultés les
plus fréquemment rencontrées. Il s’agit d’une (( classification par l’exemple ))

sans pour antant que soit précisé ce qui rend chaque exemple représentatif
d’une classe bien spécifique d’algorithmes.

De même, dans les articles dont l’objet ne se limite pas à l’étude des mé-
thodes de détection de mouvement, une taxinomie n’est pas forcément pro-
posée, comme dans [Radke et al., 2005] où quelques exemples d’algorithmes
de modélisation de l’arrière-plan sont considérés comme représentatifs du do-
maine, et présentés succinctement de manière à offrir un aperçu des différentes
options possibles.

Dans [Moeslund et al., 2006], plutôt que de proposer une classification en fa-
milles d’algorithmes, les auteurs préfèrent mettre en avant les caractéristiques
qui différencient les principaux algorithmes. En premier lieu, la manière de
représenter l’arrière-plan est considérée comme étant distinctive. Sous l’appel-
lation (( représentation de l’arrière-plan )), les auteurs incluent l’espace couleur
utilisé mais aussi le type de modèle d’arrière-plan. Sont notamment cités les
modèles statistiques, les sous-espaces vectoriels, et le modèle à base de châıne
binaire codant le voisinage introduit dans [Heikkilä et Pietikäinen, 2006]. La
seconde caractéristique notée par les auteurs est la méthode de validation des
pixels étiquetés comme n’appartenant pas à l’arrière-plan. Il s’agit en fait d’un
post-traitement à la détection de mouvement. Plusieurs méthodes existent,
dont la morphologie mathématique, les champs de Markov, le seuillage par
hystérésis ou encore l’utilisation d’un classifieur. Le troisième élément distinc-
tif est la méthode de mise à jour du modèle de l’arrière-plan, que ce soit
par addition pondérée des nouvelles observations, ou par l’ajout de nouveaux
modes dans un modèle statistique multimodal. Enfin, les différentes méthodes
se distinguent par la manière dont le modèle est initialisé. Les méthodes les
plus minimalistes utilisent la première image observée tandis que d’autres vont
calculer une médiane sur un certain nombre d’images d’apprentissage, ou en-
core bâtir le modèle au fur et à mesure du traitement en acceptant les erreurs
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inévitables au démarrage du système.

La taxinomie la plus simple est proposée par [Piccardi, 2004]. Il distingue
les méthodes dites basiques des méthodes plus élaborées. Parmi les méthodes
basiques, on retrouve la différence absolue entre images consécutives, la mo-
délisation de l’arrière-plan par la moyenne ou la médiane (exacte ou mobile)
des dernières images observées. Elles peuvent être agrémentées d’un opérateur
de sélection permettant de ne mettre à jour le modèle qu’avec les points dont
on est sûr qu’ils n’appartiennent pas à un objet [Yang et al., 2004]. Les mé-
thodes présentées comme plus élaborées sont la modélisation de l’arrière-plan
par une gaussienne simple [Wren et al., 1997], par un mélange de gaussiennes
[Stauffer et Grimson, 1999], ou par estimation non paramétrique des densités
ponctuelles [Elgammal et al., 2000]. Sont également présentées la modélisation
par un algorithme Mean-Shift [Han et al., 2004] et celle par un sous-espace
vectoriel [Oliver et al., 2000].

Dans [Wang et al., 2003] et [Hu et al., 2004], les auteurs présentent des
méthodes dites de (( segmentation de l’arrière-plan )), parmi lesquelles ils dis-
tinguent les algorithmes de modélisation statistique de l’arrière-plan, les algo-
rithmes basés sur la différence entre deux ou trois images consécutives, et les
algorithmes d’estimation du flot optique.

Les auteurs de [Cheung et Kamath, 2005] proposent également une classifi-
cation binaire, les auteurs distinguent les algorithmes récursifs des algorithmes
non récursifs. Un algorithme est dit non récursif s’il stocke un buffer des der-
nières images observées et que la détection de mouvement est le résultat de
statistiques calculées sur l’ensemble des images contenues dans ce buffer. Pour
les auteurs, le principal intérêt de ces méthodes est leur grande réactivité car
les observations plus anciennes que la dernière image du buffer ne viennent pas
perturber l’estimation de l’arrière-plan courant. Leur défaut majeur est l’es-
pace mémoire nécessaire au stockage du buffer. Parmi ces méthodes, on compte
la différence absolue entre images consécutives (cas extrême où le buffer est
réduit à une seule image), la modélisation de l’arrière-plan par la médiane des
dernières images observées, le filtrage prédictif linéaire [Toyama et al., 1999]
et l’estimation non paramétrique des densités de probabilité d’appartenance
à l’arrière-plan. Ces méthodes sont opposées aux algorithmes dits récursifs,
dont le modèle de l’arrière-plan n’est pas un buffer des dernières observations.
Ils ont le mérite de nécessiter moins d’espace de stockage, mais font courir le
risque de voir des erreurs demeurer dans le modèle pendant plus longtemps.
Les modèles statistiques paramétriques font partie de cette famille, ainsi que
le lissage par filtrage de Kalman [Karmann et von Brandt, 1990].

Dans [Pless, 2005], l’auteur ne parle pas explicitement de détection de mou-
vement, mais propose plutôt un ensemble de familles de méthodes de modé-
lisation du mouvement de l’arrière-plan. Il distingue tout d’abord les modèles
où l’arrière-plan possède une intensité connue, en prenant l’exemple de la tech-
nique de (( l’écran bleu )) utilisée sur les plateaux de télévision. Vient ensuite
le modèle d’arrière-plan à intensité constante mais initialement inconnue. La
troisième famille de modèles autorise de légères variations de l’intensité de
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l’arrière-plan, c’est le cas de la modélisation par une gaussienne unique. L’au-
teur considère ensuite le cas où les gradients spatio-temporels sont également
modélisés par une gaussienne. La catégorie suivante consiste à remplacer les
modèles gaussiens unimodaux par des mélanges de gaussiennes. Puis sont évo-
qués les modèles à flot optique constant. C’est le seul état de l’art qui considère
cette famille de modèles qui est surtout intéressante pour les séquences acquises
par une caméra mobile. La dernière famille présentée est celle des modèles pré-
dictifs linéaires [Toyama et al., 1999].

La taxinomie la plus convaincante est certainement celle présentée dans
[Yilmaz et al., 2006]. La distinction entre les différentes méthodes de détection
de mouvement se fait sur la base de l’échelle d’observation utilisée pour bâtir
les modèles. Les auteurs distinguent en premier lieu les méthodes de modé-
lisation locale, c’est-à-dire les méthodes qui créent un modèle statistique en
tout point de l’image sans faire intervenir la notion de voisinage spatial. Cette
famille comprend les méthodes basées sur la différence entre images consécu-
tives et celles qui bâtissent un modèle gaussien ou multi-gaussien en tout point
de l’image. Le second type de méthodes pourrait être qualifié de semi-local.
Dans ce cas, le voisinage des pixels est pris en compte durant le processus de
construction du modèle local d’arrière-plan. C’est notamment le cas des mé-
thodes utilisant un modèle de texture pour caractériser les points de l’image
[Heikkilä et Pietikäinen, 2006; Nguyen et al., 2007]. Dans une moindre mesure,
les articles proposant une étape de post-traitement visant à régulariser le résul-
tat de la détection en uniformisant les mesures obtenues dans une même région
[Toyama et al., 1999] ou à supprimer les faux positifs par analyse des compo-
santes connexes obtenues après seuillage [Elgammal et al., 2000] peuvent être
classés dans cette catégorie. La troisième famille est celle des méthodes globales
de modélisation (appelées méthodes (( holistiques )) dans [Yilmaz et al., 2006]).
Il existe peu d’exemples de ce type dans la littérature, à part la méthode des
eigenbackgrounds introduite dans [Oliver et al., 2000] et qui consiste à bâtir un
sous-espace vectoriel d’images dans lequel l’arrière-plan est mieux représenté
que les objets en mouvement. Cette méthode sera discutée plus en détails dans
la section 3.2.2. Les auteurs placent dans une catégorie supplémentaire les mé-
thodes utilisant des modèles de Markov cachés pour faire évoluer des pixels
ou blocs de pixels [Rittscher et al., 2000], ou encore l’ensemble de la scène
[Stenger et al., 2001] entre différents états. Ces méthodes auraient néanmoins
pu être classées dans une des trois premières catégories suivant le caractère
local, semi-local ou global des états considérés. Les méthodes utilisant des mo-
dèles linéaires autorégressifs de séries temporelles sont également considérées
comme des cas particuliers car elles ont comme objectif principal de modéliser
la dynamique de l’arrière-plan. Puisque dans les articles cités par les auteurs
([Monnet et al., 2003; Zhong et Sclaroff, 2003] par exemple), un modèle est
créé par région de l’image, ces méthodes auraient très bien pu être classées
dans la catégorie des méthodes de modélisation semi-locales.

En résumé, parmi les articles qui proposent une taxinomie des méthodes de
détection de mouvement, on observe une grande disparité due essentiellement à
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l’objectif principal de l’article. Lorsque le but est d’effectuer une étude compa-
rative sur un ensemble de séquences de test, le nombre de méthodes présentées
est nécessairement limité et il n’est pas possible d’établir une classification
hiérarchisée.

Dans les articles qui visent à documenter un domaine d’application précis,
comme l’analyse de séquences de trafic routier ou l’interprétation des mouve-
ments humains, les catégories proposées sont souvent liées aux résultats fournis
par les différents algorithmes sur les séquences d’intérêt. La taxinomie la plus
générale est proposée dans [Yilmaz et al., 2006], et elle servira de base à celle
présentée dans la section 2.2.

2.2 Les différentes méthodes de détection de

mouvement

2.2.1 Taxinomie

L’ensemble des états de l’art vus précédemment nous permet d’établir une
classification hiérarchisée des différentes méthodes de détection de mouvement.
Nous distinguerons quatre grandes familles de méthodes en fonction de la mo-
délisation de l’arrière-plan.

Détection sans modélisation de l’arrière-plan. Ces méthodes consistent
à détecter le mouvement par le calcul en tout point de l’image d’une quan-
tité mathématique qui est fonction de l’intensité ou de la couleur de l’en-
semble des pixels et qui est censée refléter l’importance du mouvement visible
dans la scène. La dérivée temporelle de l’intensité lumineuse, l’entropie spatio-
temporelle de l’image et la norme du flot optique en sont des exemples que
nous présenterons dans la suite de ce document.

Modélisation locale de l’arrière-plan. Ces méthodes consistent à asso-
cier à tout point de l’image une valeur ou une fonction permettant de modéliser
l’apparence de l’arrière-plan en ce point. Le modèle d’apparence de l’arrière-
plan en un point ne dépend que des observations qui ont eu lieu en ce point.
Les autres pixels de l’image n’interviennent pas. La grande majorité des mé-
thodes présentées dans la littérature bâtissent un modèle statistique (ensemble
de paramètres d’une loi, ou ensemble d’échantillons), mais il peut s’agir d’un
processus stochastique, d’un filtre prédictif ou simplement d’une valeur d’in-
tensité.

Modélisation semi-locale de l’arrière-plan. Ces méthodes sont très sem-
blables à celles de la catégorie précédente, à la différence près que la modé-
lisation de l’arrière-plan en un point dépend des observations qui ont eu lieu
dans un certain voisinage de ce point, ou dans la région de l’image à laquelle
il appartient.
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Modélisation globale de l’arrière-plan. Ces méthodes utilisent à chaque
instant l’ensemble des observations pour construire un modèle de l’ensemble
de l’arrière-plan.

Cette taxinomie est résumée dans la figure 2.1.

Détection de mouvement

Sans modélisation

de l’arrière-plan

Modélisation 

locale

Modélisation 

semi-locale

Modélisation 

globale

Différence 

entre images 

consécutives

Entropie 

spatio-

temporelle

Flot optique

Statistique

Probabiliste

Texture

Régularisation

Fig. 2.1 – Taxinomie proposée pour les méthodes de détection de mouvement.

2.2.2 Détection sans modélisation

Dans l’ensemble de cette section et dans le reste du document, nous dé-
signerons par I(t) l’image présente dans le flux d’entrée au temps t et par
I(x, y, t) le pixel de coordonnées x = (x, y) dans cette même image. Nous
appellerons E le domaine de définition des coordonnées des pixels. Les déri-
vées spatiales horizontale et verticale de l’image seront notées respectivement
Ix(x, y, t) et Iy(x, y, t). La dérivée temporelle sera notée It(x, y, t). Le gradient
de l’image au point (x, y) et au temps t sera quant à lui abusivement noté
∇I(x, y, t) = [Ix(x, y, t) Iy(x, y, t)]

T .

2.2.2.1 Dérivée temporelle

La manière la plus intuitive de détecter les zones en mouvement dans un
champ de vision est de mesurer le changement d’apparence des pixels entre
deux trames consécutives, soit la dérivée temporelle en tout point. La première
utilisation de cette méthode dans l’analyse de séquence vidéo est généralement
attribuée à Jain et Nagel [Jain et Nagel, 1979]. L’intensité lumineuse d’un pixel
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étant un signal discret à une dimension, l’estimation de la dérivée temporelle
instantanée du signal au temps t est donnée par

∀(x, y) ∈ E ∀t > 0 It(x, y, t) ≈ |I(x, y, t)− I(x, y, t− 1)| . (2.1)

Comme l’ont observé de nombreux auteurs [Tian et Hampapur, 2005], cette
méthode se montre peu robuste face à des phénomènes tels que les mouvements
lents ou saccadés, les arrêts brefs d’un objet en mouvement, ou encore la pré-
sence de trames redondantes dans certaines séquences vidéo. Il convient donc
d’effectuer un lissage temporel de la séquence, c’est-à-dire d’appliquer un opé-
rateur de moyenne mobile à la mesure obtenue. Ceci peut être fait à l’aide
d’une matrice de même taille que les trames d’entrée, appelée accumulateur,
et que nous noterons A.

∀(x, y) ∈ E
{
A(x, y, 0) = 0
∀t > 0 A(x, y, t) = wAA(x, y, t− 1) + (1− wA)It(x, y, t)

,

(2.2)
avec 0 ≤ wA ≤ 1. Dans l’équation 2.2, le terme wA pondère la contribution des
mesures passées par rapport à la dernière mesure en date. Avec un wA faible, les
effets du lissage temporel sont peu visibles, et les problèmes qui avaient motivé
l’utilisation de cette méthode risquent d’apparâıtre tout de même. Avec un wA
élevé, le lissage est important et un effet de persistance des entités détectées
peut se produire (effet (( fantôme ))).

2.2.2.2 Entropie spatio-temporelle

L’entropie est une mesure issue de la thermodynamique, associée au degré
de désordre d’un système. Dans notre cas, il s’agira de mesurer en chaque
point, la (( variabilité )) de la grandeur mesurée. Concrètement, plus l’intensité
lumineuse (ou la couleur, ou le gradient, etc.) aura pris de valeurs dissemblables
en un point pendant un certain intervalle de temps, plus l’entropie sera élevée
en ce point. Dans [Ma et Zhang, 2001], les auteurs proposent, pour calculer
l’entropie, une méthode à base d’histogrammes spatio-temporels.

Il s’agit, en chaque pixel désigné par (x, y, t), de créer un histogramme à
partir des points (u, v, τ) d’un voisinage spatio-temporel de diamètre W dans
le domaine spatial, et de longueur L dans le domaine temporel. Ainsi, pour une
image à Q niveaux de gris, on note Hx,y,t(q) la fréquence de la q-ème classe de
l’histogramme (0 ≤ q ≤ Q− 1) associée au point (x, y, t). Si on normalise cet
histogramme, on obtient une fonction de densité de probabilité.

∀(x, y) ∈ E ∀t ≥ L Px,y,t(q) =
Hx,y,t(q)

W 2L
avec

Q−1∑
q=0

Px,y,t(q) = 1 (2.3)

Cette expression nous permet de déterminer en tout point l’entropie asso-
ciée à la répartition des niveaux de gris au voisinage dudit point.

E(x, y, t) = −
Q−1∑
q=0

Px,y,t(q) log (Px,y,t(q)) (2.4)
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L’entropie ainsi calculée peut être quantifiée en 256 niveaux, et être re-
présentée sous la forme d’une image appelée STEI (Spatial Temporal Entropy
Image) par les auteurs. Dans cette image, sont mis en évidence les points où les
variations d’intensité lumineuse sont importantes au cours du temps, et dans
une moindre mesure, au sein d’un voisinage spatial. Les zones de mouvement
sont donc bien mises en évidence, mais les contours (zones de fort gradient) le
sont également. On peut atténuer cet effet en donnant plus d’importance aux
variations observées dans le domaine temporel que dans le domaine spatial,
mais ce phénomène persistera toujours.

Tandis que Ma et Zhang proposent de débruiter la STEI à l’aide de filtres
morphologiques afin d’éliminer les faux positifs dus aux contours, les auteurs
de [Guo et al., 2004] suggèrent d’utiliser comme donnée d’entrée, non plus
les trames de la séquences, mais la différence entre trames consécutives telle
que calculée dans la section 2.2.2.1. L’image ainsi obtenue est appelée DSTEI
(Difference-based Spatial Temporal Entropy Image).

2.2.2.3 Flot optique

Alors que la dérivée temporelle quantifie la variation de l’aspect de chaque
pixel considéré individuellement, le flot optique est un champ de vecteurs à
deux dimensions représentant la projection sur le plan image du mouvement
réel observé (tridimensionnel). De nombreuses méthodes ont été proposées de-
puis l’article précurseur de Horn et Schunck [Horn et Schunck, 1981], celles-ci
sont détaillées dans plusieurs états de l’art. Dans [Barron et al., 1994], neuf
algorithmes sont étudiés et comparés selon des critères de précision et de la
densité du champ obtenu, mais aucune mention n’est faite de la complexité
algorithmique. Les travaux de [Liu et al., 1998] permettent de combler cette
lacune en mesurant les rapports précision/temps de calcul de ces méthodes.
Quelle que soit la méthode choisie, le calcul du flot optique reste une opération
très coûteuse en temps de calcul. Le temps-réel peut néanmoins être atteint en
sous-échantillonnant les trames et en choisissant un algorithme rapide.

L’un des algorithmes les plus rapides et les plus populaires est celui de
[Lucas et Kanade, 1981]. Il s’agit de calculer au temps t, le déplacement d =
(dx, dy)

T du point x = (x, y)T . L’hypothèse sur laquelle se base la méthode est
celle de la conservation de l’intensité lumineuse (2.5).

∀x ∈ E ∀t > 0 I(x + d, t+ 1)− I(x, t) = 0. (2.5)

Ainsi, l’estimation du flot optique au point x est le vecteur d∗ qui minimise la
fonction d’erreur quadratique ξ calculée sur un voisinage N (x) et définie par

ξ(d) =
∑

x′∈N (x)

[I(x′ + d, t+ 1)− I(x′, t)]
2
. (2.6)
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La minimisation peut être obtenue de manière récursive (2.7).

d0 = 0

dn+1 = dn +

 ∑
x′∈N (x)

∇I(x′ + dn, t+ 1)T It(x
′, t+ 1)

 ·
 ∑

x′∈N (x)

∇I(x′ + dn, t+ 1)∇I(x′ + dn, t+ 1)T

−1

.

(2.7)

2.2.3 Détection par modélisation locale

2.2.3.1 Modélisation par une image

Le modèle d’arrière-plan le plus simple serait une image représentant la
scène dépourvue d’objets. Cette méthode présente l’avantage de détecter aussi
bien les mouvements lents que les mouvements rapides. Par ailleurs, même les
objets momentanément immobiles sont détectés. Cependant, en environnement
extérieur, les variations d’intensité lumineuse rendent rapidement obsolète un
tel modèle, et il est nécessaire de mettre à jour cette image de l’arrière-plan.
Par ailleurs, il n’est pas toujours possible d’obtenir d’une image de la scène
totalement vide. Dans ces conditions, il est nécessaire de mettre à jour l’image
de l’arrière-plan.

Par exemple, dans [Yang et al., 2004], les auteurs proposent d’utiliser la
différence entre images consécutives pour y parvenir. Ils considèrent la pre-
mière image de la séquence comme une première approximation du modèle
de l’arrière-plan. Ensuite, à chaque nouvelle trame, la différence par rapport à
l’image précédente est calculée, et les pixels où aucun mouvement n’est détecté
sont utilisés pour mettre à jour le modèle du fond. Pour plus de robustesse,
les auteurs préconisent de ne considérer que les points auxquels la dérivée
temporelle a été négligeable pendant un certain intervalle de temps.

Dans [Cutler et Davis, 1998], le modèle de l’arrière-plan est constitué en
chaque point de la valeur médiane des niveaux de gris observés durant les
N dernières trames. Dans le cas d’images en couleur, ils utilisent la couleur
(artificielle) constituée de la médiane de chacun des canaux R, G, B. L’utilisa-
tion de l’information couleur a été améliorée dans [Cucchiara et al., 2003] avec
l’utilisation du médöıde à la place de la médiane.

2.2.3.2 Modélisation statistique

Le problème de la modélisation de l’arrière-plan peut être exprimé d’un
point de vue statistique. Il s’agit, pour chaque pixel, d’estimer la probabilité
d’y observer telle ou telle couleur (ou niveau de gris) en se basant sur un modèle
appris, censé représenter l’arrière-plan de la scène. Le modèle consiste en un
ensemble de fonctions de densité de probabilité : une par pixel de l’image.
Les mesures dont la probabilité d’être observées est élevée correspondent à
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des pixels qui seront étiquetés comme arrière-plan, tandis que celles dont la
probabilité d’être observées est faible correspondent à des pixels qui seront
étiquetés comme avant-plan.

Dans [Wren et al., 1997], les auteurs proposent de modéliser l’intensité
des points de l’arrière-plan par une distribution gaussienne. En tout point,
la moyenne et l’écart-type sont mis à jour récursivement, et chaque nouvelle
observation est déclarée comme appartenant à l’arrière-plan si elle se situe suf-
fisamment près de la moyenne courante, compte tenu de l’estimation courante
de l’écart-type. Le même procédé peut être utilisé sur des images en couleur
[McKenna et al., 2000]. Ce modèle permet d’obtenir de bons résultats pour
des scènes d’intérieur où l’arrière-plan est parfaitement statique, mais en envi-
ronnement extérieur, des phénomènes périodiques tels que l’ondulation d’une
surface d’eau ou le balancement d’une branche d’arbre peuvent le rendre tota-
lement inopérant car la distribution de l’apparence de l’arrière-plan est alors
multimodale.

Dans [Stauffer et Grimson, 1999], chaque pixel de l’arrière-plan est modélisé
par un mélange de k gaussiennes. La probabilité d’observer en x la valeur z au
temps t est donc

Px(zt) =
k∑
i=1

ωi,t η(zt; µi,t,Σi,t), (2.8)

où ωi,t est le poids accordé à la i-ème gaussienne au temps t, η(·) est la fonction
gaussienne de densité de probabilité, µi,t et Σi,t sont respectivement la moyenne
et la matrice de variance-covariance de la i-ème gaussienne au temps t. Dans
[Stauffer et Grimson, 1999], k est compris entre 3 et 5, et les composantes
couleur sont considérées comme indépendantes et de même variance, soit Σi,t =
σ2
i,tI.

Pour chaque nouvelle observation zt, la gaussienne qui est susceptible d’ex-
pliquer zt avec la plus forte probabilité est mise à jour. On considère que la
gaussienne i explique zt si ‖zt−µi,t‖ ≤ 2,5σi,t. La mise à jour de la gaussienne
i se déroule de la manière suivante :

ωi,t = (1− α)ωi,t−1 + α; (2.9)

µi,t = (1− ρ)µi,t−1 + ρ zt; (2.10)

σ2
i,t = (1− ρ)σ2

i,t−1 + ρ(zt − µi,t)
T (zt − µi,t), (2.11)

avec ρ = α η(zt; µi,t,Σi,t), la constante de temps 1/α déterminant la vitesse à
laquelle les paramètres sont mis à jour.

Pour décider parmi les gaussiennes appartenant au mélange lesquelles mo-
délisent l’arrière-plan et lesquelles modélisent les objets en mouvement, les
distributions sont ordonnées selon leur rapport poids/écart-type, et les b pre-
mières distributions telles que

∑b
i=1 ωi,t > θ sont attribuées à l’arrière-plan, θ

étant un seuil fixé empiriquement.
Dans l’approche de [Stauffer et Grimson, 1999], le choix du nombre de

modes de la distribution modélisée est problèmatique. Pour cette raison, dans
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[Elgammal et al., 2000], les auteurs proposent de calculer les densités de proba-
bilité de manière non paramétrique à partir des dernières valeurs observées en
tout point. En notant {zi}Ni=1 les N dernières observations en un point donné,
la probabilité d’observer la valeur zt est donnée par une somme de noyaux
gaussiens centrés sur chacun des échantillons (2.12).

Pr{I(x, y, t) = zt} =
1

N

N∑
i=1

η(zt; zi,Σt) (2.12)

Ici, le paramètre le plus délicat à déterminer est Σt. Dans [Elgammal et al.,
2000], les auteurs considèrent que les composantes couleur sont indépendantes
(Σt est diagonale), et estiment la variance en se basant sur les dernières diffé-
rences entre valeurs consécutives observées au point considéré.

Plus récemment, l’algorithme Mean-Shift, bien connu en reconnaissance des
formes pour ses capacités d’analyse de données multimodales, a été pour la pre-
mière fois utilisé pour la modélisation de l’arrière-plan dans [Han et al., 2004].
Cet algorithme permet de détecter les modes d’une distribution complexe en
se basant uniquement sur un ensemble d’échantillons et sans que le nombre de
modes n’ait besoin d’être connu. Malheureusement, cette technique étant très
coûteuse en temps de calcul et en espace mémoire, elle ne peut être utilisée
que pour initialiser la modélisation, la mise à jour se faisant par une méthode
heuristique de propagation/fusion/éclatement des modes mis en évidence par
l’initialisation.

2.2.3.3 Modélisation predictive

Une autre approche, assez semblable à l’approche statistique, consiste à
utiliser un filtre de Wiener ou de Kalman pour prédire la prochaine valeur
que l’on devrait observer en chaque point. C’est l’écart entre la prédiction
et l’observation qui sera utilisé pour estimer l’amplitude du mouvement. Ces
méthodes permettent de gérer les problèmes d’arrière-plans non statiques, et
les perturbations intervenant à intervalles réguliers (par exemple, la bande
horizontale qui apparâıt lorque l’on filme un écran à tube cathodique).

Dans [Toyama et al., 1999], les auteurs proposent une méthode à trois
niveaux sémantiques (local, semi-local, global). La segmentation au niveau
local est effectuée à l’aide d’un filtrage prédictif de Wiener. Le filtre de Wiener
permet de construire une valeur estimée ẑt de la valeur que l’on devrait observer
à l’instant t, à partir d’un échantillon de N mesures bruitées {zi}Ni=1.

ẑt =
N∑
i=1

ωi zt−i, (2.13)

où les ωi sont des coefficients pondérateurs calculés de manière à minimiser
l’erreur quadratique moyenne d’estimation ξ(t).

ξ(t) = E
[
|zt − ẑt|2

]
. (2.14)
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Les coefficients ωi sont calculés par rapport à la covariance des valeurs de
l’échantillon. Le détail des calculs peut être trouvé dans [Hayes, 1996]. Les
auteurs utilisent un échantillon de 50 valeurs pour calculer 30 coefficients de
prédiction. La masse de calculs à réaliser est donc difficilement compatible avec
des contraintes de temps réel.

Plus fréquemment, le filtrage prédictif est réalisé à l’aide d’un filtre de Kal-
man. Un didacticiel sur l’utilisation des filtres de Kalman peut être trouvé dans
[Welch et Bishop, 1995]. La méthode suppose que la meilleure information que
l’on puisse avoir sur l’état d’un système est obtenue par le calcul d’une estima-
tion qui fait explicitement mention du bruit enregistré lors de l’observation.

De nombreuses variantes ont été proposées pour la modélisation du fond ;
elles diffèrent essentiellement par le vecteur d’état utilisé pour décrire le sys-
tème. Dans [Wren et al., 1997], le filtre de Kalman est utilisé pour estimer les
paramètres de la gaussienne qui modélise l’intensité du fond (cf. section 2.2.3.2).
La version la plus simple est décrite dans [Boult et al., 1999] et utilise sim-
plement l’intensité lumineuse comme vecteur d’état. Le modèle proposé dans
[Karmann et von Brandt, 1990] et enrichi dans [Ridder et al., 1995] utilise l’in-
tensité lumineuse et sa dérivée temporelle pour former le vecteur d’état, tandis
que les dérivées spatiales sont utilisées à la place de la dérivée temporelle dans
[Koller et al., 1993]. Le schéma le plus populaire reste celui de [Karmann et
von Brandt, 1990].

2.2.4 Détection par modélisation semi-locale

2.2.4.1 Détection par région

Etant donnée la nature progressive des mouvements généralement obser-
vés dans les séquences à analyser, et compte tenu des imprécisions dues aux
caméras vidéo utilisées, certains auteurs préconisent de prendre en compte l’en-
semble des pixels d’un voisinage au lieu de chercher à détecter les mouvements
en un point donné sans se préoccuper des pixels alentour.

Par exemple, dans [Rittscher et al., 2000], les auteurs considèrent l’ensemble
des zones carrées 3× 3 non recouvrantes de l’image et bâtissent un modèle de
Markov caché (MMC) [Rabiner, 1989] pour décider si cette zone appartient à
l’arrière-plan, à un objet mobile, ou à une ombre. Le MMC possède donc 3
états : arrière-plan, objet mobile, ombre. Le nombre de symboles observables
est 256, puisqu’on observe une intensité lumineuse. Afin de prendre en compte
l’intensité moyenne de la zone ainsi que son homogénéité, deux observations
sont faites à chaque instant. Ces observations sont obtenues par application
d’un filtre de convolution moyenneur 3 × 3 au centre de la zone et par le
calcul de la norme du gradient de Sobel. Les auteurs déclarent que ces deux
mesures sont statistiquement indépendantes. Les probabilités initiales et de
transition sont initialisées en annotant manuellement une séquence de test et
en mesurant en tout point la durée moyenne du passage par chacun des états et
la proportion de temps passé dans chaque état. Les probabilités d’émission sont
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différentes pour chaque état. Quand le système est dans l’état (( objet mobile )),
la distribution des intensités est considérée comme uniforme car on ne peut
pas préjuger de l’apparence des objets en mouvement. Dans les états (( arrière-
plan )) et (( ombre )), les distributions utilisées sont des gaussiennes dont les
paramètres sont appris à la manière de [Wren et al., 1997]. Les paramètres
du modèle sont ensuite optimisés de manière incrémentale par l’algorithme de
Baum-Welch qui est une version généralisée de l’algorithme EM (Expectation
Maximization). La classification des régions entre arrière-plan, objet mobile ou
ombre se fait en sélectionnant la probabilité d’émission la plus élevée.

2.2.4.2 Caractérisation par la texture

La prise en compte du voisinage des points peut également être réalisée en
calculant en tout point un vecteur caractérisant la texture à cet endroit, et en
utilisant l’ensemble des vecteurs calculés comme espace de représentation des
données.

Les auteurs de [Heikkilä et Pietikäinen, 2006] utilisent le codage LBP (Local
Binary Patterns), introduit dans leurs précédents travaux, pour caractériser
la texture des pixels de l’image. Le code LBP du point (x, y) est le mot bi-
naire obtenu en concaténant l’intensité seuillée de tous les pixels situés dans
un voisinage de (x, y). Le voisinage est constitué de P points {(ui, vi)}Pi=1 uni-
formément répartis sur un cercle de rayon R centré en (x, y). La valeur du seuil
utilisé est l’intensité du point (x, y).

LBPP,R(x, y) =
P∑
i=1

s (I(ui, vi)− I(x, y)) 2i−1, avec s(g) =

{
1 si g ≥ 0,

0 sinon.

(2.15)
D’une manière assez similaire à [Stauffer et Grimson, 1999], les auteurs

conçoivent le modèle d’arrière-plan en un lieu donné comme un ensemble de
modes dotés d’un poids. Ici, les modes ne sont pas des distributions gaus-
siennes, mais des histogrammes de codes LBP calculés sur des blocs carrés
partiellement recouvrants. Le nombre K d’histogrammes utilisés pour modéli-
ser une région de l’arrière-plan est choisi empiriquement. Pour un bloc donné,
à chaque nouvelle image, un nouvel histogramme h est calculé et comparé à
chacun des K histogrammes {mi}Ki=1 qui constituent le modèle. La mesure de
similarité utilisée est l’intersection d’histogrammes (2.16).

∩(h,mi) =
N∑
j=1

min(hj,m
i
j), (2.16)

où N est le nombre de classes des histogrammes. Si aucun des histogrammes du
modèle n’est suffisamment proche de h, l’histogramme du modèle qui possède
le poids le plus faible est remplacé par h.

Si, en revanche, le modèle contient un histogramme m suffisamment simi-
laire à h, m est mis à jour (2.17) ainsi que le poids de l’ensemble des histo-
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grammes du modèle (2.18).

m = αh + (1− α)m (2.17)

∀i ∈ J1, KK ωi = βMi + (1− β)ωi, (2.18)

où ωi est le poids de l’histogramme mi, Mi est un indicateur valant 1 si mi

est l’histogamme du modèle le plus similaire à h et 0 sinon, et α et β sont des
coefficients choisis dans l’intervalle [0, 1] de manière à régler la vitesse de mise
à jour.

Comme dans [Stauffer et Grimson, 1999], la segmentation entre avant-plan
et arrière-plan est réalisée en classant les histogrammes du modèle par poids
décroissants et en attribuant à l’arrière-plan les b premiers histogrammes dont
la somme des poids dépasse un certain seuil.

2.2.4.3 Régularisation a posteriori

Plusieurs auteurs [Toyama et al., 1999; Elgammal et al., 2000; Tian et Ham-
papur, 2005] proposent une application dite (( multi-couches )), c’est-à-dire, à
plusieurs niveaux sémantiques. Le niveau le plus bas bâtit un modèle local de
l’arrière-plan (section 2.2.3) qui permet de réaliser une première estimation
de la segmentation des objets mobiles. Ensuite, un second procédé analyse les
résultats obtenus et les régularise de manière à augmenter la consistance des
régions détectées dans un voisinage spatial et/ou temporel.

Après avoir segmenté l’arrière-plan à l’aide d’une modélisation locale, les
auteurs de [Toyama et al., 1999] considèrent que parmi les points détectés,
ceux où la dérivée temporelle est importante appartiennent nécessairement à
des objets mobiles. Dans ce cas, un histogramme normalisé des régions trouvées
est construit, et les régions sont utilisées comme germes par un algorithme de
segmentation par croissance de région utilisant l’histogramme comme critère
d’arrêt.

Dans [Elgammal et al., 2000] est également utilisée la notion de voisinage
spatial pour supprimer les fausses détections du résultat fourni par la modéli-
sation locale. Les auteurs attribuent les fausses détections à de légers mouve-
ments de l’arrière-plan ou de la caméra qui n’auraient pas été modélisés pen-
dant la phase d’apprentissage. Afin de les supprimer, ils proposent de calculer
en tout point où un mouvement a été détecté, la probabilité que la valeur ob-
servée appartienne à la distribution d’arrière-plan d’un des points avoisinants.
Cette probabilité sera élevée si le mouvement est dû à un léger déplacement de
l’arrière-plan. Malheureusement, elle sera également élevée pour de vraies dé-
tections dont l’apparence est similaire à l’arrière-plan de pixels voisins. Avant
d’éviter ce phénomène, les auteurs ne suppriment ces détections que si l’en-
semble de la composante connexe qui les contient a subi un tel mouvement. Il
s’agit donc d’une régularisation qui utilise deux échelles de voisinage.

Dans [Tian et Hampapur, 2005], la détection locale du mouvement est une
simple dérivée temporelle lissée. Le coefficient de lissage est choisi de manière
à avoir plus de faux positifs que de faux négatifs. Les auteurs estiment ensuite



32 Détection de mouvement dans la littérature

le flot optique sur l’ensemble de l’image, et les points où le flot optique a trop
fluctué dans un passé proche (c’est-à-dire, dans un voisinage temporel) sont
supprimés du résultat.

2.2.5 Détection par modélisation globale

2.2.5.1 Basculement entre plusieurs modèles

Pour prendre en compte la totalité de la scène dans le processus de seg-
mentation entre avant-plan et arrière-plan, les auteurs de [Toyama et al., 1999]
décident de garder en mémoire k modèles de l’arrière-plan. La détection de
mouvement au niveau local est effectuée avec chacun des modèles, et celui qui
détecte le moins de pixels en mouvement est retenu pour la décision finale.
Initialement, les k modèles sont acquis en exécutant un algorithme k-means
sur les images d’une séquence d’apprentissage. En cours de traitement, les mo-
dèles peuvent être mis à jour si une large majorité des pixels de l’image sont
détectés comme étant en mouvement.

Dans [Stenger et al., 2001] est présenté un modèle de Markov caché qui
modifie automatiquement sa topologie quand il est confronté à un environne-
ment dynamique. Les auteurs utilisent cet outil pour gérer les difficultés liées
aux changements soudains d’éclairage. Typiquement, le MMC aura deux états
(jour/nuit, par exemple) et à chaque état sera associé un modèle statistique
local de l’arrière-plan. La nature précise du modèle statistique n’est cependant
pas précisée.

2.2.5.2 Espaces vectoriels

Une autre manière de prendre en compte la globalité de l’espace image
pour détecter les mouvements est de considérer les pixels comme des dimen-
sions d’un espace de représentation, et les images successives comme des indi-
vidus dans cet espace. Les méthodes d’analyse de données permettent alors de
considérer tous les pixels de l’image dans une approche globale pour définir de
nouvelles caractériqtiques que l’on pourra appliquer en tout point pour y détec-
ter d’éventuels mouvements. La méthode des eigenbackgrounds ((( arrière-plans
propres ))) introduite dans [Oliver et al., 2000] constitue la première applica-
tion de l’analyse de données à la détection de mouvement. Ce domaine, bien
qu’en pleine expansion n’a pas à ce jour fait l’objet d’un état de l’art spécifique,
et c’est ce que nous nous proposons de réaliser dans le chapitre suivant.
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Avant d’aborder la manière dont l’ACP a été appliquée à la détection de
mouvement dans la littérature, il est nécessaire de présenter préalablement la
théorie sous-jacente à cette méthode.

3.1 Théorie

Dans cette section, nous exposerons succinctement les bases théoriques de
l’analyse en composantes principales. Nous considérerons que nous voulons
traiter un ensemble de n observations, qui sont des réalisations d’une variable
aléatoire à p dimensions x = (x1 · · · xp)T . Ces observations seront disposées
dans un tableau de données X à n lignes et p colonnes dont chaque ligne est
constituée par une observation.

3.1.1 Algorithme de base

L’ACP a été développée au début du XIXe siècle pour analyser des don-
nées issues des sciences humaines. C’est une technique statistique qui vise à
simplifier un ensemble de données en l’exprimant dans un nouveau système de
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coordonnées de manière à ce que les plus grandes variances soient observées
sur les premières coordonnées. Cela permet de réduire la dimensionnalité de
l’espace de recherche en ne conservant que les premières dimensions de l’espace
de projection obtenu. C’est la meilleure technique de réduction de dimension
au sens des moindres carrés [Jolliffe, 2002].

Comme la variance d’une donnée dépend de son échelle, il est de coutume de
centrer et de réduire les données avant de les traiter de manière à ce que toutes
les variables soient exprimées dans des unités comparables. Nous considérerons
donc que X contient des données ainsi normalisées. Si l’on appelle C la matrice
de variance-covariance associée à X,

Cp×p =
1

n
XT X, (3.1)

alors les directions des axes principaux sont données par les vecteurs propres
de C. L’axe sur lequel on observe la plus grande variance est défini par tout
vecteur propre associé à la plus grande valeur propre en valeur absolue, l’axe
sur lequel on observe la seconde plus grande variance est celui caractérisé par
tout vecteur propre associé à la seconde plus grande valeur propre, et ainsi
de suite. Comme seul l’ordre des valeurs propres nous intéresse, le facteur 1

n

n’apporte aucune information. On utilisera donc par la suite la matrice de
dispersion S = XT X en lieu et place de C.

Lorsque le nombre de variables p est grand (p� n), l’espace mémoire né-
cessaire pour stocker la matrice de dispersion S peut être impossible à obtenir.
La décomposition en valeurs singulières permet de contourner ce problème. La
décomposition en valeurs singulières de X revient à trouver trois matrices U,
Σ et V telles que

X = U Σ VT , (3.2)

où U est une matrice orthogonale de dimension (n × n), Σ est une matrice
symétrique de dimension (n× p) dont les éléments {σii}i≤min(n,p) sont appelés
les (( valeurs singulières )) de X, et V est une matrice orthogonale de dimension
(p × p). Les colonnes de U et V sont appelées respectivement les (( vecteurs
singuliers à gauche )) et les (( vecteurs singuliers à droite )) de X. En remplaçant
X dans (3.1) par sa décomposition en valeurs singulières, et en utilisant le fait
que U est orthogonale et Σ symétrique, on obtient

S = (U Σ VT )T (U Σ VT ) (3.3)

= V ΣT UTU Σ VT (3.4)

= V ΣTΣ VT (3.5)

= V Σ2VT . (3.6)

Autrement dit, les valeurs singulières de X et les vecteurs singuliers à droite
associés sont égaux respectivement à la racine carrée des valeurs propres de S
et aux vecteurs propres associés.

Généralement, quand p est grand, les variables mesurées sont très corrélées
linéairement, si bien que le rang r de la matrice X est inférieur à p. Dans ce
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cas, il est possible de calculer uniquement les r colonnes de V correspondant
aux valeurs singulières significatives, ce qui permet de résoudre le problème de
complexité spatiale évoqué précédemment.

3.1.2 ACP incrémentale

Que l’on utilise la matrice de variance-covariance ou la décomposition en
valeurs singulières, l’algorithme original de l’ACP suppose que la totalité des
données soient disponibles avant le traitement. Si l’on souhaite intégrer les ob-
servations une à une dans le calcul, soit parce qu’elles sont trop nombreuses,
soit parce qu’elles ne sont pas toutes disponibles en même temps, il faut utili-
ser une version incrémentale de l’ACP. Parmi les méthodes proposées dans la
littérature, celle de [Hall et al., 1998] est l’une des plus fréquemment utilisées.

On peut partir de l’espace de représentation fourni par une ACP clas-
sique sur un petit nombre de données. Cet espace est entièrement décrit par
Ω = (µ,V,Λ), où µ est la moyenne des observations, V est une matrice dont
l’ensemble des colonnes {vj}rj=1 consitue la base B des axes principaux révélés
par l’ACP, et Λ est une matrice diagonale composée des valeurs propres asso-
ciées. On suppose que le tableau de données est de rang r, donc µ est de taille
(1× p), V de taille (p× r) et Λ de taille (r × r).

Pour intégrer une nouvelle observation xn+1, on commence par mettre à
jour la moyenne.

µ′ =
1

n+ 1
(nµ + xn+1), (3.7)

puis on projette cette nouvelle observation dans l’espace de représentation
courant. Soit y = (xn+1 − µ)V la projection obtenue. En rétro-projetant y
dans l’espace d’observation des données, on peut déduire un vecteur résiduel
h qui représente la partie de x qui est orthogonale à l’espace de représentation
courant.

h = (y VT + µ)− xn+1, (3.8)

La norme de h représente la proportion de la nouvelle observation que notre
espace de représentation ne peut pas modéliser. On peut ainsi créer un vecteur
résiduel unitaire ĥ.

ĥ =

{
h
‖h‖ si ‖h‖ > 0 ;

0T sinon.
(3.9)

On distingue alors deux cas.

(i) Si la norme de h est faible, c’est que la dimension actuelle de l’espace
de représentation est suffisante : on intègre la nouvelle observation en
opérant une rotation sur la base des vecteurs propres.

V′ = V R, (3.10)

où la matrice de rotation R est obtenue par diagonalisation d’une matrice
auxiliaire D de taille (r × r).

D =
n

n+ 1
Λ +

n

(n+ 1)2
yTy, (3.11)
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Les valeurs propres obtenues lors de la diagonalisation de D constituent
les nouvelles valeurs propres du modèle Ω. Ce sont les valeurs situées sur
la diagonale de Λ′.

D R = R Λ′. (3.12)

(ii) Si, en revanche, la norme de h est élevée, c’est que la dimension de l’es-
pace de représentation actuel est trop faible pour modéliser correctement
toutes les données. Dans ce cas, on ajoute le vecteur résiduel unitaire ĥ à
la base des vecteurs propres, faisant ainsi passer la dimension de l’espace
de représentation de r à r + 1.

V′ = [V ĥ] R+, (3.13)

où R+ est une matrice de rotation obtenue par diagonalisation de la
matrice auxiliaire D+ de taille (r + 1)× (r + 1).

D+ =
n

n+ 1

[
Λ 0
0T 0

]
+

n

(n+ 1)2

[
yTy γ yT

γ y γ2

]
, (3.14)

avec γ = ĥT (xn+1 − µ). Les nouvelles valeurs propres du modèle Ω sont
alors les valeurs propres de D+ situées sur la diagonale de Λ+.

D+ R+ = R+ Λ+. (3.15)

3.1.3 ACP robuste

Comme nous l’avons vu dans la section 3.1.1, l’ACP fournit une solution au
problème de la réduction de dimension qui est optimale au sens des moindres
carrés. Cependant, lorsque l’ensemble des échantillons étudiés contient des va-
leurs aberrantes, le fait de minimiser l’erreur quadratique moyenne ne garantit
pas que la base obtenue représentera au mieux la distribution sous-jacente
des observations [Huber, 1981]. Afin de présenter les solutions alternatives,
il convient de reformuler l’ACP comme un problème de minimisation d’éner-
gie. En reprenant les notations précédentes, si la matrice de données X est
préalablement centrée, le problème consiste à minimiser

n∑
i=1

‖xi V VT − xi‖2
2 =

n∑
i=1

‖hi‖2
2 =

n∑
i=1

p∑
j=1

h2
ij, (3.16)

où hi est l’erreur de reconstruction obtenue pour l’échantillon xi. Cette énergie
étant basée sur le paradigme des moindres carrés, la méthode n’est pas robuste
aux observations aberrantes qui peuvent biaiser la solution.

L’ACP robuste consiste à utiliser un M-estimateur [Huber, 1981], c’est-à-
dire que l’on va chercher à minimiser une fonction objectif plus générale que
la somme des carrés des résidus, soit

min
n∑
i=1

p∑
j=1

ρ(hij), (3.17)



3.1 Théorie 37

où ρ est une fonction symétrique définie positive, admettant un unique mini-
mum en 0. Typiquement, on choisira une fonction ρ qui crôıt moins vite que
la fonction t 7→ t2.

Ici, l’ensemble des paramètres à définir est π = {vij}1≤i≤p,1≤j≤r, c’est-à-dire
la matrice des vecteurs propres V de taille (p× r). Le M-estimateur de π basé
sur la fonction ρ est le vecteur π qui est solution des p×r équations suivantes :

∀k ∈ J1, p× rK
n∑
i=1

p∑
j=1

∂ρ

∂hij
(hij)

∂hij
∂πk

= 0, (3.18)

où les dérivées de ρ sont appelée fonctions d’influence car elles mesurent l’in-
fluence d’une donnée sur la valeur du paramètre estimé. Par exemple, dans
le cas des moindres carrés, on a ρ(t) = t2, donc sa dérivée par rapport à t,
notée ψ, est définie par ψ(t) = 2t. Autrement dit, l’influence d’une donnée
sur la valeur de l’estimation crôıt linéairement par rapport à l’importance de
l’erreur, ce qui est rarement le cas, et ce qui confirme que les moindres carrés
ne constituent pas un estimateur robuste. On définit également une fonction
de pondération w par

w(hij) =
ψ(hij)

hij
. (3.19)

Ainsi, le système d’équations 3.18 devient

∀k ∈ J1, p× rK
n∑
i=1

p∑
j=1

w(hij)hij
∂hij
∂πk

= 0. (3.20)

Zhang [Zhang, 1995] montre que cela revient à résoudre le problème des moindres
carrés repondérés [Holland et Welsch, 1977] suivant :

min
n∑
i=1

p∑
j=1

w(h
(k−1)
ij )h2

ij, (3.21)

où l’exposant (k) indique ici le numéro d’itération.

Il existe un grand nombre de M-estimateurs disponibles dans la littérature,
dont une liste pourra être trouvée dans [Zhang, 1995]. Ce sont généralement
des fonctions définies à un paramètre près, celui-ci devant être optimisé de
manière itérative. Dans [De la Torre et Black, 2001] est proposé un algorithme
calculant une ACP robuste à l’aide du M-estimateur de Geman-McClure basé
sur la fonction

ρ(t;σ) =
t2

t2 + σ2
, (3.22)

où σ est un paramètre qui contrôle la convexité de la fonction ρ.

Les M-estimateurs ne constituent pas la seule manière de rendre l’ACP
plus robuste. Par exemple, Xu et Yuille [Xu et Yuille, 1995] ont proposé de
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généraliser l’expression de la fonction objectif (3.16) en y ajoutant des variables
booléennes qui valent 0 pour les échantillons considérés comme aberrants.

min
n∑
i=1

(
Mi‖xi V VT − xi‖2

2 + α(1−Mi)
)
, (3.23)

où chaque Mi de M = [M1 M2 · · · Mn] est une variable booléenne aléatoire. Le
second terme de l’équation (3.23) est un terme de pénalité visant à empêcher
l’algorithme de minimisation de choisir la solution triviale où tous les Mi valent
zéro : si pour un échantillon xi, la norme de l’erreur résiduelle est inférieure
au seuil α, alors il vaudra mieux le considérer comme une valeur acceptable
en fixant Mi à 1. Les auteurs proposent une méthode combinant optimisation
discrète et continue pour résoudre le problème de minimisation.

Cette formulation est satisfaisante pour ne pas prendre en compte les échan-
tillons qui sont jugés aberrants. Cependant, lorsque les échantillons sont des
images, on a plutôt affaire à des régions aberrantes : on préfèrerait donc pondé-
rer chaque pixel plutôt que chaque image. Nous verrons par la suite comment
l’ACP robuste a été adaptée au domaine de l’analyse d’images.

3.2 Applications au traitement d’images et de

séquences vidéo

3.2.1 Applications au traitement d’images fixes

Les différentes méthodes d’analyse de données sont utilisées depuis de nom-
breuses années dans le domaine de l’analyse d’images statiques. En particulier,
l’ACP est très fréquemment utilisée depuis la fin des années 1980 dans le do-
maine de la reconnaissance de visages [Sirovich et Kirby, 1987]. Les algorithmes
proposés sont nombreux, mais il s’agit toujours de créer une matrice de données
à partir d’un ensemble d’images d’apprentissage et d’y appliquer une ACP afin
de dégager une base de vecteurs propres (eigenfaces) dont on peut ne conser-
ver que ceux qui expliquent le mieux la variance de la base d’apprentissage.
Chaque nouvelle image est ensuite projetée dans cet espace de dimension ré-
duite, et une mesure de distance est utilisée pour retrouver le plus proche voisin
dans la base d’apprentissage afin de procéder à l’identification. Les différents
algorithmes se différencient surtout par la mesure de distance utilisée et par
le nombre d’axes principaux retenus. Le lecteur intéressé pourra se référer à
[Yambor et al., 2002] pour une étude comparative de ces méthodes. Dans ce
même domaine, d’autres auteurs préfèrent utiliser l’analyse discriminante (ou
analyse de Fisher) [Belhumeur et al., 1997] ou encore l’analyse en composantes
indépendantes [Bartlett et al., 1998]. Par ailleurs, dans [Artač et al., 2002] est
proposée la première application de l’ACP incrémentale de [Hall et al., 1998]
à la reconnaissance d’objets à partir d’imagettes.
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3.2.2 Eigenbackgrounds : modélisation de l’arrière-plan
par ACP

Dans le domaine de l’analyse de séquences vidéo, les techniques d’analyse de
données n’ont que très récemment commencé à être utilisées. En effet, ces algo-
rithmes ont pour point commun d’utiliser comme donnée d’entrée une matrice
de données, c’est-à-dire un ensemble de mesures booléennes et/ou réelles obte-
nues à partir d’un ensemble d’échantillons ou d’une population. Implicitement,
ce type d’analyse se fait en deux temps : il faut d’abord effectuer l’ensemble des
mesures à analyser et ensuite seulement, appliquer l’algorithme correspondant
à la méthode d’analyse de données choisie. Cette particularité semble a priori
difficilement compatible avec la nature séquentielle de l’acquisition de données
vidéo. Par ailleurs, les méthodes d’analyse de données s’utilisent bien sûr sur
des matrices de taille finie, alors qu’un flux vidéo peut avoir une durée infinie,
si l’on se place dans le cas d’un programme traitant en temps réel les images
fournies par une caméra vidéo. Néanmoins, dans [Oliver et al., 2000] est pro-
posée une première utilisation de l’ACP pour la modélisation de l’arrière-plan
de scènes vidéo.

La construction du modèle de l’arrière-plan est réalisée à partir de N images
d’apprentissage prises à des instants non consécutifs. A partir de ces images
est calculée une image moyenne µb et une matrice de variance-covariance Cb.
Pour calculer Cb, il est nécessaire de réarranger les images sous la forme d’un
vecteur-colonne, puis de calculer la matrice de variance-covariance comme dans
l’équation 3.1. Celle-ci est ensuite diagonalisée pour obtenir une base de vec-
teurs propres Φb et les valeurs propres associées disposées dans la matrice
diagonale Lb. Pour réduire la dimensionnalité du modèle, seuls les vecteurs
propres associés aux M plus grandes valeurs propres sont conservés. La sous-
matrice des vecteurs propres conservés est notée ΦMb.

Comme les objets en mouvement apparaissent à des endroits différents dans
les images d’apprentissage, et comme ils sont généralement de petite taille, leur
contribution au modèle est faible. Par conséquent, la base de représentation ob-
tenue constitue un modèle robuste de la fonction de distribution de probabilité
de l’arrière-plan, mais pas des objets en mouvement.

Une fois que le modèle est construit, on peut projeter chaque nouvelle
image Ii dans l’espace de représentation pour modéliser les parties statiques
de la scène. Les objets mobiles sont détectés en calculant la distance euclidienne
entre l’image d’entrée et l’image reconstruite à partir de sa projection.

Di =
∥∥(Ii − µb)ΦMb ΦT

Mb + µb − Ii
∥∥

2
, (3.24)

où Di est une carte de détection de mouvement appelée distance-from-feature-
space (DFFS), terminologie introduite dans [Moghaddam et Pentland, 1995].
Les auteurs annoncent que les résultats sont aussi satisfaisants que ceux ob-
tenus avec la méthode de [Wren et al., 1997] (voir section 2.2.3.2) pour un
moindre coût en temps de calcul. Ils précisent qu’il est aisé de rendre la mé-
thode adaptative afin de compenser les évolutions de l’arrière-plan, sans pour
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autant préciser comment y parvenir.

Dans [Rymel et al., 2004], les auteurs proposent une version évolutive et
orientée région de l’algorithme précédent. Tout d’abord, l’image est partition-
née en régions rectangulaires. Un modèle d’arrière-plan va être bâti et mis à
jour pour chacune de ces régions. En partant de l’hypothèse que toute région
contient à la fois des points appartenant à l’arrière-plan et à des objets mo-
biles, et que l’arrière-plan représente une majorité de ces points, les auteurs
proposent de sous-échantillonner chaque région en ne considérant que M pixels
parmi les N qu’elle contient (M � N). Les pixels retenus sont choisis aléatoi-
rement dans leur région en suivant une distribution uniforme. Nous noterons
{ik}Mk=1 les indices des pixels ainsi retenus (∀k ∈ J1,MK, 1 ≤ ik ≤ N). En
supposant que les pixels choisis proviennent de l’arrière-plan, si x est le vec-
teur contenant tous les niveaux de gris d’une région donnée, on construit une
version sous-échantillonnée de x notée x′ de taille M qui constitue le vecteur
caractéristique de l’arrière-plan de cette région. Si le vecteur moyen est µ et la
base de l’espace de représentation associée à V, on construit également leurs
versions sous-échantillonnées µ′ et V′. Dans ce cas, V′ n’est plus orthogonale,
donc la représentation du bloc dans l’espace décrit par V′ est le vecteur b.

b = (x′ − µ′) V′ [V′V′T ]−1 (3.25)

Le nombre de points choisis dans chaque bloc (la taille du vecteur x′) est choisi
de manière à sur-déterminer l’estimation de b afin d’augmenter la robustesse
dans le cas où certains des pixels choisis proviendraient d’éléments en mouve-
ment. La mise à jour de l’espace de représentation proposée dans [Rymel et al.,
2004] est identique à celle décrite dans [Hall et al., 1998] (voir section 3.1.2).
Commme la dimension de l’espace de représentation est incrémentée à chaque
itération, il faut tronquer le modèle à partir d’un certain point. Les auteurs
suggèrent de supprimer la dimension associée à la plus petite valeur propre du
modèle dès que le nombre de dimensions excède une valeur optimale.

Dans le domaine de la navigation autonome de robots, les auteurs de
[Vieira Neto et Nehmzow, 2005] proposent une version légèrement simplifiée
de l’ACP incrémentale introduite dans [Hall et al., 1998] et appliquée au trai-
tement d’images dans [Artač et al., 2002]. Dans ce cas, il s’agit de décider pour
un petit nombre de régions d’intérêt, si elles représentent une (( nouveauté )) ou
non. L’ACP incrémentale est comparée à un réseau de neurones souvent utilisé
en robotique pour ce genre de tâches, et permet d’obtenir de bien meilleurs
résultats.

Li et al. [Li et al., 2003] proposent d’intégrer dans un même algorithme les
notions d’ACP incrémentale et d’ACP robuste. L’ACP incrémentale décrite est
simplifiée par rapport à la méthode de [Hall et al., 1998] (voir section 3.1.2),
mais elle fait explicitement appel à la matrice de variance-covariance des don-
nées, ce qui pose problème lorsque le nombre de dimensions est important.
Pour contourner le problème, les auteurs ont recours à une approximation
supplémentaire. La robustesse est obtenue par l’utilisation d’un M-estimateur
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(cf. équation 3.17) basé sur la fonction lorentzienne définie par

ρ(t) =
c2

2
log

(
1 +

(
t

c

)2
)
, (3.26)

où c est un paramètre qui contrôle la convexité de la fonction. Cela leur permet
d’introduire une fonction de pondération w définie par

w(t) =
1

t

dρ

dt
(t) =

1

1 + (t/c)2
. (3.27)

Cette fonction permet d’attribuer un poids à chaque élément d’observation, qui
sera faible si l’erreur de reconstruction qui lui incombe est élevée. Les formes
de la fonction ρ et de la fonction de pondération utilisées par [Li et al., 2003]
sont représentées sur la figue 3.1.
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(a) Fonction ρ utilisée dans [Li et al.,
2003], dite lorentzienne ou de Cau-
chy.
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(b) Fonction de pondération corres-
pondante.

Fig. 3.1 – Un exemple de fonction robuste et de fonction de pondération
correspondante.

Ainsi, les auteurs définissent une variable d’observation corrigée zi dont les
éléments valent

zij =
√
w(hij)xij. (3.28)

On peut montrer que la minimisation de la fonction objectif revient à minimiser

n∑
i=1

∥∥zi V VT − zi
∥∥2

2
. (3.29)

Il reste à déterminer c, le paramètre qui contrôle la convexité de la fonction
ρ (équation 3.26). Dans la littérature, les paramètres des fonctions robustes
sont calculés de manière itérative, ce qui est très coûteux en temps de calcul.
Li et al. proposent une méthode simplifiée. Ils commencent par estimer σj,
l’écart-type de la j-ème variable observée, de la manière suivante :

σj =
p

max
i=1

√
λi |vij|, (3.30)
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où λi est la i-ème valeur propre du modèle courant, et vij est le j-ème élément
du i-ème vecteur propre considéré dans la base du nouvel espace. Pour la
j-ème variable observée, on utilisera le paramère cj = β σj pour calculer le
M-estimateur.

Conclusion sur l’état de l’art

L’étude des différentes méthodes de détection de mouvement proposées
dans la littérature nous a permis de constater que la plupart des solutions
proposées consistent à considérer les séquences vidéo comme des successions
d’images, classées généralement en deux catégories : l’image courante, et le
passé. L’approche la plus fréquente consiste à construire un modèle plus ou
moins compact censé représenter tout le passé, et à confronter l’image courante
à ce modèle afin de décider en tout point, si celui-ci représente l’arrière-plan
ou un objet mobile. Nous pensons qu’il serait moins restrictif de considérer
la scène dans le contexte spatio-temporel de l’instant que l’on considère. Cela
nous oblige à prendre pleinement en considération la nature tridimensionnelle
des données vidéo, et nous confronte au problème délicat du traitement en
temps réel de données de dimensionnalité élevée.

C’est pourquoi nous avons vu, dans le second chapitre de l’état de l’art,
qu’il existe des méthodes d’analyse de données qui permettent d’opérer une
réduction de dimension. Certaines de ces techniques ont déjà été utilisées avec
succès dans le domaine du traitement d’images, et dans une moindre mesure,
de l’analyse de séquences vidéo. Nous considérons que ce type de méthodes est
bien adapté à la problématique qui nous intéresse, et c’est cette solution que
nous avons retenue pour proposer notre approche personnelle dans la partie
suivante.



Deuxième partie

Nouvelle approche
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Introduction

Comme nous l’avions évoqué dans l’introduction générale, tout système de
suivi d’objets mobiles, quel que soit son domaine d’application, doit forcément
posséder un module de détection de mouvement, et un module de modélisation
des déplacements. L’étude de la littérature sur la détection de mouvement nous
a permis de constater que la dimension temporelle des données vidéo était trop
occultée dans les méthodes existantes. Nous allons proposer, dans le premier
chapitre de cette partie, notre approche consistant à utiliser l’analyse de don-
nées pour réduire la dimension des données vidéo, afin de baser la détection
de mouvement sur des séquences élémentaires plutôt que sur l’image courante
uniquement.

Afin de valider les résultats obtenus par notre méthode de détection de
mouvement, nous proposerons dans le deuxième chapitre de cette partie, une
méthode de modélisation des déplacements qui exploite les résultats obtenus.
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Chapitre 4

Détection de mouvement
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Comme nous l’avons vu dans la section 3.2, les applications de l’analyse de
données à la détection de mouvement ont toujours été réalisées selon le mo-
dèle de la méthode des eigenbackgrounds [Oliver et al., 2000]. En effet, dans la
littérature, on considère toujours que la variable aléatoire observée est l’image
(représentée sous la forme d’un vecteur de niveaux de gris ou de couleurs), et
que chaque nouvelle trame de la séquence vidéo est une réalisation de celle-ci.
Cette vision du problème semble assez naturelle lorsque l’on considère la sé-
quence vidéo comme une succession d’images statiques. Cependant, les données
vidéo étant, par nature, tridimensionnelles (deux dimenions spatiales, et une
dimension temporelle), il existe nécessairement d’autres manières de formaliser
le problème de l’analyse des données vidéo.
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4.1 Représentation des données vidéo

De manière à choisir la représentation des données la plus adaptée à la
résolution de notre problème, il convient d’étudier et de comparer les différentes
représentations possibles, ce que nous allons faire dans la section suivante au
travers de l’étude d’un exemple de séquence vidéo. Cette étude nous permettra
par la suite de proposer notre propre système de représentation.

4.1.1 Étude d’un exemple

Afin d’étudier les différentes manières dont on peut se représenter une sé-
quence vidéo, considérons l’exemple d’une scène comportant une personne tra-
versant le champ de vision de la caméra de la droite vers la gauche. La séquence
vidéo correspondant à cette scène serait constituée des images prises à des ins-
tants successifs telles que représentées sur la figure 4.1a1. Pour obtenir une
vue compacte de la séquence étudiée, on peut empiler toutes ces images afin
d’obtenir un volume tel que celui de la figure 4.1b. Dans ce cas, nous utili-
sons la troisième dimension pour représenter l’axe du temps. Dans toutes les
méthodes de détection de mouvement par modélisation de l’arrière-plan de la
scène (cf. chapitre 2), et notamment dans la méthode des eigenbackgrounds
[Oliver et al., 2000] qui nous intéresse plus particulièrement, les données vi-
déo sont traitées comme une telle succession d’images bidimensionnelles que
l’on confronte à un modèle de l’arrière-plan afin de décider en tout point si
celui-ci dénote ou non un mouvement apparent. Ce formalisme quasi unanime
s’explique par plusieurs facteurs.

– La manière dont les données vidéo sont acquises incite naturellement à
considérer les différentes images comme des entités indépendantes. En
effet, une caméra vidéo statique fonctionne comme un appareil photo-
graphique prenant des vues d’une même scène à intervalles réguliers (25
fois par seconde), et les données obtenues sont transmises et stockées
sous la forme d’une succession d’images numériques.

– Une coupe dans le plan (x, y) est une image statique qui est facile à se
représenter, tandis qu’un échantillon de valeurs prises le long de l’axe du
temps, ou une région du plan (x, t) par exemple, sont des entités plus
abstraites auxquelles il est difficile d’attribuer du sens.

– Les deux dimensions spatiales d’une séquence vidéo sont connues et finies,
tandis que la dimension temporelle est a priori infinie.

Cependant, si l’on choisit d’ignorer le caractère discret de la dimension
temporelle induit par le fonctionnement de la caméra vidéo, toute séquence
vidéo peut être considérée comme un volume dense 2D+T tel que représenté
sur la Figure 4.2a, et l’on peut en tirer des informations porteuses de sens
autrement qu’en pratiquant des coupes dans le plan (x, y).

1La séquence vidéo utilisée pour créer les figures 4.1, 4.2 et 4.3 a été fournie par le
laboratoire CVLAB de l’École Polytechnique Fédérale de Lausanne (Suisse).
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(a) Une séquence de 200 trames vue comme une succession d’images 2D. (Seules les trames
1, 27, 93, 151 et 200 sont représentées.)

(b) Vue compacte de la même séquence obte-
nue en empilant toutes les images le long de la
troisième dimension.

Fig. 4.1 – Exemple de séquence vidéo avec sa représentation en 2D (a) et
volumique (b).

Par exemple, la figure 4.2b représente une coupe dans le plan (x, t) (c’est-
à-dire que l’on fixe y à une certaine valeur) qui nous fournit différentes in-
formations. On remarque tout d’abord des bandes colorées verticales. Comme
une coupe dans le plan (x, t) représente la superposition verticale de toutes les
observations que l’on obtiendrait en ne regardant qu’une ligne de pixels à hau-
teur fixe pendant toute la durée de la séquence, les lignes verticales de couleur
uniforme représentent les points de l’image dont l’apparence reste constante,
c’est-à-dire ceux où aucun mouvement n’a lieu. On remarque ensuite un motif
entrelacé de couleur bleue orienté diagonalement dans le plan (x, t). Il s’agit
du motif spatio-temporel créé par les jambes du personnage (la coupe a été
pratiquée à cette hauteur) lorsque celui-ci passe dans le champ de vision de la
caméra. Ce motif indique très clairement que le personnage apparâıt à l’écran
en arrivant par la droite peu après le début de la séquence, qu’il traverse le
champ de vision pour en sortir par la gauche, puis réapparâıt à l’endroit où il
était sorti en se dirigeant vers la droite. On observe que la séquence s’arrête
lorsque le personnage a parcouru le premier quart gauche du champ de vision.

La figure 4.2c représente une coupe dans le plan (y, t), c’est-à-dire que l’on
fixe x à une certaine valeur (qui est ici le point le plus à droite de l’image).
Elle correspond à ce que verrait un observateur en regardant la scène à travers
une fente verticale située à droite du champ de vision. Les observations succes-
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(a) La séquence de la figure 4.1 peut être vue
comme un volume 2D+T. On peut voir qu’un
objet mobile est ici représenté par une région
uniforme tridimensionnelle.

(b) Coupe dans le plan
(x, t) pratiquée dans la sé-
quence précédente à la hau-
teur des jambes du person-
nage.

(c) Coupe dans le plan (y, t) prati-
quée dans la séquence précédente à
l’extrémité droite du champ de vi-
sion.

Fig. 4.2 – Interprétation du volume 2D+T que constitue une séquence vidéo.

sives sont ici empilées horizontalement. Dans ce cas, les éléments statiques de
la scène sont représentés par des bandes colorées horizontales. Cette représen-
tation nous permet de savoir précisément à quel moment le personnage passe
dans la partie du champ de vision que l’on considère.

Si l’on décide de fixer x et y à des valeurs données, i.e. si l’on observe un
point (xo, yo) de l’image (figure 4.3a), les différentes observations obtenues au
cours du temps peuvent être entreposées dans un vecteur dont la dimension
est égale à la durée de la séquence considérée. La figure 4.3b constitue un
exemple d’un tel vecteur. On constate que sur ce vecteur, toutes les valeurs
sont égales, sauf pendant un bref intervalle de temps où la couleur observée
est plus sombre, ce qui correspond à l’occlusion du décor par le personnage.

L’étude de cet exemple simple illustre bien le fait que la représentation
des données vidéo comme une succession d’images 2D n’est pas la méthode la
plus simple de préparer l’extraction des informations relatives au mouvement.
Cependant, cette même représentation est presque unanimement utilisée dans
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la littérature. On notera néanmoins quelques exceptions, comme les méthodes
utilisant le flot optique, qui prennent davantage en considération la dimension
temporelle des séquences vidéo, mais se restreignent à un intervalle de temps
de taille 2. Par ailleurs, dans les travaux de [Ma et Zhang, 2001], on consi-
dère que les zones en mouvement sont celles où l’entropie spatio-temporelle
de la séquence est maximale. Contrairement aux méthodes de modélisation de
l’arrière-plan, la dimension temporelle est pleinement prise en considération
par un algorithme d’analyse semi-locale dans le volume 2D+T que constitue
la séquence vidéo. Les résultats obtenus sont assez proches d’une dérivée tem-
porelle lissée par un opérateur de moyenne mobile. Notre étude se situe dans
ce cadre : nous cherchons à détecter les objets mobiles en analysant le volume
2D+T sans utiliser de manière systématique le découpage en images, mais
plutôt en volumes élémentaires.

 

oy
 

ox
 

(a) On observe un point (xo, yo) fixé
au cours du temps.

(b) Les valeurs observées en (xo, yo) peuvent être entreposées dans un vecteur. La partie
sombre représente le passage du personnage à cet endroit pendant un intervalle de temps.

Fig. 4.3 – Vecteur obtenu en observant un point donné pendant toute la durée
de la séquence.

4.1.2 Représentation proposée

Les données vidéo sont initialement représentées par une fonction définie
dans un espace à trois dimensions : deux dimensions spatiales (x, y) et une
temporelle (t). A chaque point de cet espace est associé un niveau de gris (ou
un vecteur de composantes couleur) I(x, y, t) en un point (x, y) à l’instant t.
Les différentes entités sémantiques (arrière-plan, objets mobiles) sont donc des
sous-ensembles de points de cet espace.

Afin de les identifier, il convient de les agréger en classes de points présen-
tant des caractéristiques communes. Il va sans dire que le nombre de points
à considérer est très important, surtout si l’on veut prendre en compte plus
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de deux trames pour détecter les objets en mouvement. C’est pourquoi l’ap-
proche consistant à bâtir un modèle de l’arrière-plan est si usuelle : les seuls
points à considérer sont ceux de la trame courante, tandis que le modèle de
l’arrière-plan est censé résumer toutes les observations passées. Nous pensons
qu’il est préférable de conserver une connaissance moins synthétique du passé
car l’information pertinente à en extraire n’est pas toujours la même.

Nous envisageons donc de choisir un espace de représentation adapté davan-
tage à la séquence elle-même plus qu’à chacune des trames et qui permette de
prendre en compte le mouvement sans modifier l’information initiale. Les tech-
niques d’analyse de données permettent de réaliser une réduction de dimension
adaptative par rapport aux données étudiées. Il s’agit toujours d’étudier un en-
semble d’individus au travers d’un certain nombre de variables observées. Ces
individus sont représentés sous la forme d’un vecteur de nombres réels dans le
cas d’une analyse quantitative.

Parmi les différentes méthodes de représentation des données vidéo présen-
tées dans la section précédente, l’observation d’un lieu fixé de l’image le long
d’un intervalle de temps (figure 4.3b) fournit une représentation compacte dans
laquelle l’information de mouvement est facile à extraire. Nous nous oriente-
rons donc vers une représentation prenant la forme d’un ensemble de vecteurs
dont les éléments décrivent l’évolution d’un lieu donné au cours du temps.

Nous désignerons par V = {I(1), I(2), . . . , I(τ)} l’ensemble des données
contenues dans le volume vidéo, où τ est la durée de la séquence correspon-
dante.

Pour un intervalle de temps [1, τ ], le vecteur représentant l’évolution de
l’apparence du lieu x = (x, y) pendant la durée de la séquence étudiée sera
noté ux,τ et défini par

ux,τ = [I(x, 1) I(x, 2) · · · I(x, τ)]T . (4.1)

Lui est associée la base canonique usuelle B = {e1, e2, . . . , eτ} avec

e1 =


1
0
0
...
0

 , e2 =


0
1
0
...
0

 , . . . eτ =


0
0
...
0
1

 . (4.2)

Dans la perspective de l’utilisation de techniques d’analyse de données, on
peut bâtir une matrice de données (ou tableau de données), dont chaque ligne
est un individu — c’est-à-dire la représentation d’un lieu x du plan-image —,
et chaque colonne est une variable descriptive — c’est-à-dire l’apparence d’un
point de l’image à un instant donné. Il existe une telle matrice pour chaque
durée τ , que l’on note Xτ de taille n× τ (n est le nombre de pixels du champ
de vision), et qui est définie par

Xτ = [ux1,τ ux2,τ · · · uxn,τ ]
T . (4.3)
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On s’intéresse davantage aux variations d’apparence dans l’image qu’à la
valeur des pixels en elle-même. De manière à mettre en évidence cette variation,
on ne perd aucune information en considérant l’ensemble V ′ = {I(1), I(2) −
I(1), . . . , I(τ)− I(τ − 1)} au lieu de V . On remplace ainsi les vecteurs ux,τ de
dimension τ par les vecteurs u′x,τ composés de la dérivée discrète par rapport au
temps de l’apparence des pixels considérés. Pour ne pas perdre d’information,
nous avons ajouté dans l’ensemble V ′ la première image de la séquence I(1)
qui fournit la valeur initiale des pixels. La dérivée discrète est obtenue par un
opérateur de convolution sur ux,τ , soit

u′x,τ = ux,τ ⊗ [1 − 1]T (4.4)

= [I(x, 1) I(x, 2)− I(x, 1) · · · I(x, τ)− I(x, τ − 1)]T , (4.5)

où ⊗ est l’opérateur de convolution.
Nous nous intéressons au mouvement relatif, donc la première composante

des vecteurs u′x,τ n’est pas indispensable à l’analyse, d’où l’utilisation de la
transformation p définie en tout point x par

p : Rτ −→ Rτ−1I(x, 1)
...

I(x, τ)

 7−→

 I(x, 2)− I(x, 1)
...

I(x, τ)− I(x, τ − 1)

 (4.6)

Les vecteurs ainsi transformés seront notés ũ′x,τ = p(ux,τ ). Si l’on utilise les
vecteurs ũ′x,τ pour construire la matrice de données, on notera celle-ci X′τ .

On peut considérer qu’on a un volume des dérivées temporelles désigné par
l’ensemble Ṽ ′ = {I(2)− I(1), . . . , I(τ)− I(τ − 1)}. La figure 4.4 constitue un
exemple d’ensemble Ṽ ′ construit à partir d’une séquence vidéo courte.

Plus le délai est important, plus le mouvement sera visible. Le cumul des
dérivées est alors à envisager. D’où l’introduction de V ′′ = {I(2)− I(1), I(3)−
I(1), . . . , I(τ)− I(1)}. Les ensembles V ′ et V ′′ représentent la même informa-
tion. Les vecteurs caractéristiques des points de V ′ s’expriment par l’équa-
tion 4.6 et ceux de V ′′, notés ũ′′x,τ sont définis par

[0 ũ′′x,τ ]
T = uTx,τ − I(x, 1) · 1Tτ , (4.7)

où 1τ est un vecteur de dimension τ dont tous les éléments valent 1. Par
conséquent, les vecteurs ũ′′x,τ s’expriment par

ũ′′x,τ = [I(x, 2)− I(x, 1) I(x, 3)− I(x, 1) · · · I(x, τ)− I(x, 1)]T . (4.8)

La figure 4.5 constitue un exemple d’ensemble Ṽ ′′ construit à partir de la
même séquence vidéo que précédemment.

Si l’on compare les vecteurs caractéristiques d’un même lieu (xo, yo) cons-
truits à partir des images de Ṽ ′ (figure 4.4d) et à partir des images de Ṽ ′′
(figure 4.5c), on constate que dans le premier cas le mouvement n’est apparent
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(a) Une séquence vidéo de 5 images. Celles-ci correspondent aux éléments de V.

(b) Les 4 éléments de Ṽ ′ correspondant à cette même séquence vidéo.

 

yo 
xo 

(c) L’ensemble Ṽ ′ vu comme un vo-
lume 2D+T.

(d) Le vecteur de dimension 4 représentant le pixel (xo, yo) dans Ṽ ′.

Fig. 4.4 – Représentation d’une séquence de 5 images dans l’ensemble Ṽ ′.

que sur les composantes correspondant au passage des contours de l’objet, alors
que dans le deuxième cas le mouvement est apparent durant toute la période
où l’objet est visible en (xo, yo). Ceci est dû à la propagation des informations
de mouvement vers les dernières composantes des vecteurs construits à partir
de Ṽ ′′.

Si l’on utilise les vecteurs ũ′′x,t pour construire la matrice de données, on
notera celle-ci X′′τ .

Pour passer de Ṽ ′ à Ṽ ′′, nous avons utilisé la transformation de matrice T
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(a) Les 4 éléments de Ṽ ′′ correspondant à la séquence vidéo de la figure 4.4a.

 

yo 
xo 

(b) L’ensemble Ṽ ′′ vu comme un vo-
lume 2D+T.

(c) Le vecteur de dimension 4 représentant le pixel (xo, yo) dans Ṽ ′′.

Fig. 4.5 – Représentation d’une séquence de 5 images dans l’ensemble Ṽ ′′.

définie par

T =


1 0 · · · 0

1
. . . . . .

...
...

. . . 1 0
1 · · · 1 1

 , (4.9)

ce qui revient à faire dans l’espace de représentation des caractéristiques des
pixels de Ṽ ′ un changement de base. Si {e′1, e′2, . . . , e′τ−1} est la base de repré-

sentation dans Ṽ ′, la base de représentation dans Ṽ ′′ s’écrit {e′′1, e′′2, . . . , e′′τ−1}
avec 

e′′τ−1 = e′τ−1
...

e′′i = e′′i+1 − e′′i
...

e′′1 = e′′2 − e′′1

. (4.10)
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Nous avons ainsi à notre disposition trois systèmes pour représenter les
données à étudier. Nous allons présenter dans la section suivante comment
les données pourront être modélisées de manière efficace dans un espace de
dimension réduite. Nous allons commencer par chercher une base encore mieux
adaptée à la résolution de notre problème.

4.2 Modélisation concise des données

Compte tenu des contraintes de temps réel ou approché auxquelles sont
soumises la plupart des applications de traitement de séquences vidéo, nous
souhaitons réduire la dimension des vecteurs caractéristiques utilisés. Dans un
premier temps nous allons présenter comment, grâce à une analyse en com-
posantes principales, nous parvenons à concentrer l’information pertinente sur
les premières composantes des vecteurs. En outre, nous comparerons les diffé-
rents systèmes de représentation dans ce cadre. Dans un second temps, nous
chercherons à réduire la dimension des vecteurs ainsi modifiés.

4.2.1 Changement de base adapté aux données

En utilisant le formalisme présenté dans la section précédente, nous avons
à notre disposition une masse de données constituées de vecteurs de dimension
a priori infinie, qui représentent l’évolution au cours du temps de l’apparence
d’un lieu (x, y) du plan image. Dans la perspective de l’utilisation des tech-
niques d’analyse des données, la séquence n’est plus considérée comme une
fonction mais comme un ensemble d’individus : les pixels que nous observons
quand nous regardons la séquence. Dans cette phase, les relations spatiales
entre les pixels sont donc ignorées. Pour éviter de devoir faire une analyse fine,
ce ne sont pas les objets que l’on suit mais c’est une position fixe que l’on
considère sur la surface de l’image. De chaque pixel on va retenir plusieurs
valeurs de niveaux de gris au cours du temps.

Nous noterons p le nombre de valeurs retenues. Pour une séquence de τ
images, p vaudra τ si les pixels sont représentés dans l’ensemble V , ou τ − 1
si les pixels sont représentés dans Ṽ ′ ou Ṽ ′′. Chaque pixel devient alors un
individu caractérisé par un ensemble de paramètres. Les individus sont repérés
dans un espace de dimension p. Comme notre méthode traite p trames à la
fois, nous pouvons nous permettre d’être p fois plus lent que si nous traitions
chaque trame individuellement, et donc d’utiliser des techniques plus coûteuses
en temps de calcul.

Néanmoins, pour rester dans des temps de traitement raisonnables, presque
temps réel, nous devons faire une réduction de la masse des informations. Il
existe de nombreuses méthodes de réduction de dimension, telles que l’analyse
en composantes principales (ACP), l’analyse factorielle des correspondances
(AFC), toute la famille des méthodes d’analyse en composantes indépendantes
(ACI), ou encore les algorithmes à base de réseaux neuronaux tels que les
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cartes de Kohonen ou les architectures en diabolo. Le lecteur intéressé pourra
se référer à [Fodor, 2002] pour obtenir un panorama détaillé. L’ACP étant
connue pour être la meilleure technique linéaire de réduction de dimension au
sens des moindres carrés, nous avons choisi cette méthode dans le but de ne
préserver que les informations qui permettront au mieux de discriminer les
points et de construire des classes — ici, les objets en mouvement et l’arrière-
plan de la scène. La théorie sous-jacente à cette méthode a été présentée dans
la section 3.1.

On peut penser que les pixels correspondant au fond ont des composantes
à peu près toutes égales alors que les pixels correspondant au passage d’un
objet mobile comportent un changement. C’est ce changement que l’on veut
mettre en évidence. Pour cela il est intéressant de trouver l’axe, c’est-à-dire
la bonne base dans l’espace de représentation, où la variance du facteur est la
plus grande.

Dans le cas d’une séquence vidéo, la matrice des données X contient donc
l’ensemble des caractéristiques des points à considérer. Par la suite, nous note-
rons n le nombre de lignes de X, c’est le nombre de pixels de l’image, et p son
nombre de colonnes, c’est le nombre de caractéristiques retenues pour chaque
pixel, lié à la longueur de la séquence étudiée. Les deux premières coordon-
nées peuvent prendre un nombre fini de valeurs — le domaine de définition
DP des pixels est borné. En revanche, le domaine de définition de la troisième
coordonnée (le temps) est a priori non borné. Il convient donc de choisir une
plage de valeurs qui devra contenir toute l’information pertinente. Nous pro-
posons d’utiliser le domaine Dt = {t− p+ 1, . . . , t} où t est le temps courant.
L’influence sur les résultats du paramètre p sera étudiée par la suite.

Nous choisissons de remplir la matrice X en considérant qu’une donnée
(une ligne) est un point (x, y), et qu’une variable (une colonne) est un en-
semble de niveaux de gris observés à chaque instant de Dt. La nouvelle base de
l’espace de représentation est alors associée aux vecteurs propres de la matrice
de covariance C des données :

C =
1

p
X̄T X̄, (4.11)

où X̄ est la matrice des données centrées. Comme nous n’avons aucune in-
formation supplémentaire, on suppose que chaque variable devrait présenter
une variance comparable, et nous utilisons une ACP dite (( simple )) (données
centrées) plutôt qu’une ACP (( standard )) (données centrées-réduites).

Les axes principaux sont obtenus par diagonalisation de la matrice de co-
variance, c’est-à-dire que l’on recherche une matrice orthogonale V dont les
colonnes sont des vecteurs propres de C et une matrice diagonale Λ dont les
éléments diagonaux sont les valeurs propres de C telles que

C = V Λ VT . (4.12)

Si l’on réordonne les vecteurs propres dans l’ordre décroissant des valeurs
propres associées, on notera {v1, . . . ,vp} l’ensemble des vecteurs propres choisis
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et {λ1, . . . , λp} l’ensemble des valeurs propres associées. L’ensemble des vec-
teurs propres constitue une base de représentation des données BACP = {vj}pj=1

telle que la variance des données projetées sur chacun des axes décrôıt lorsque
le rang de l’axe augmente. De manière plus formelle :

∀j ∈ J1, p− 1K ∀k ∈ Jj + 1, pK var(X̄ vj) ≥ var(X̄ vk), (4.13)

où Var(·) désigne la variance des éléments d’un vecteur.
Considérons la séquence de 10 trames de 576 lignes par 720 colonnes, dont la

première moitié est représentée sur la figure 4.4a. Si l’on représente la séquence
par l’ensemble V , la matrice X a donc 576× 720 lignes et 10 colonnes. Chaque
ligne de X est un des vecteurs ui définis par l’équation 4.1.

La figure 4.6 montre les dix projections de X sur les axes principaux is-
sus de l’ACP. Plus précisément nous considérons le domaine de l’image et nous
construisons une image dont le niveau de gris correspond à la valeur de la com-
posante du vecteur de caractéristiques sur l’un des facteurs. Concrètement, la
projection πj = X̄ vj de l’ensemble des données X sur l’axe vj est transformée
de manière à ce que tous ses éléments soient contenus dans l’intervalle [0, 1].
Cette transformation est obtenue par application de la fonction f définie par

f : Rp −→ [0, 1]p

π 7−→
π −

n

min
i=1

(πi)

n
max
i=1

(πi)−
n

min
i=1

(πi)

(4.14)

La figure 4.7 représente la composition de chacun des facteurs principaux,
c’est-à-dire la valeur de chaque composante pour chacun des vecteurs propres
de C. Chaque ensemble de 10 barres correspond à une direction propre, et la i-
ème barre de l’histogramme correspondant au j-ème vecteur propre représente
la valeur de la i-ème composante de ce vecteur.

Comme nous le laisse supposer la figure 4.6a, la projection des données sur
le premier axe principal n’est autre que la moyenne des images de la séquence.
Ceci est confirmé lorsque l’on regarde la composition du premier facteur princi-
pal sur la figure 4.7, dont toutes les composantes ont des valeurs très similaires.
On peut donc en déduire qu’en représentant les données dans l’ensemble V , le
premier facteur principal n’apporte aucune information en termes de mouve-
ment. En revanche, les projections des données sur les axes suivants révèlent
très clairement les zones où un mouvement s’est produit.

On observe également sur ce graphique que la fonction qui associe les poids
affectés aux différentes trames pour définir chacun des axes factoriels, a une
allure sinusöıdale dont la fréquence augmente avec le rang de l’axe. La base ob-
tenue fait donc pense à celle qui est introduite dans la transformée de Fourier.
Nous avons ainsi, par le biais d’un changement de base, adapté l’espace de re-
présentation au contenu d’un domaine tridimensionnel. Comme il existait une
disparité dans la signification des trois dimensions d’origine (deux spatiales et
une temporelle), nous ne pouvions pas avoir recours directement à une trans-
formée de Fourier 3D. Par contre, la vitesse se traduisant par la modification
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(a) λ1 = 0,6780 (b) λ2 = 0,0227 (c) λ3 = 0,0132 (d) λ4 = 0,0083

(e) λ5 = 0,0050 (f) λ6 = 0,0027 (g) λ7 = 0,0021 (h) λ8 = 0,0020

(i) λ9 = 0,0017 (j) λ10 = 0,0013

Fig. 4.6 – Projections de X sur chacun des axes mis en évidence par l’ACP
dans la base B et valeurs propres associées à chacun des facteurs.

de l’apparence des pixels, nous sommes en train d’introduire par ce choix de la
base de l’espace de représentation, une étude fréquentielle du volume étudié.

Pour construire les ensembles Ṽ ′ et Ṽ ′′, nous avons pris le parti d’ignorer la
valeur de référence des pixels (constituée par la première image de la séquence)
afin de se focaliser sur le mouvement relatif. Nous pouvons donc espérer qu’en
exprimant les données dans ces espaces de représentation, le premier axe fac-
toriel sera celui qui présente le plus d’information concernant le mouvement
dans la scène.

Nous commencerons par exprimer les données dans Ṽ ′. Dans ce cas, la
matrice de données X′ comporte 576 × 720 lignes et 9 colonnes. Chacune de
ses lignes est un vecteur ũ′ tel que défini par l’équation 4.6. Sa matrice de
covariance C′ est une matrice carrée de dimension 9 qui est construite de la
même manière selon l’équation 4.11. Par diagonalisation, on obtient 9 valeurs
propres {λ′1, . . . , λ′9} rangées par ordre croissant et disposées sur la diagonale
d’une matrice Λ′, et 9 vecteurs propres associés {v′1, . . . ,v′9} qui constituent
les colonnes d’une matrice V′.

La figure 4.8 montre les neuf projections de X′ sur les axes principaux issus
de l’ACP. Les projections sont représentées sous forme d’images en utilisant la
formule de l’équation 4.14.
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Fig. 4.7 – Composition des facteurs principaux quand les données sont expri-
mées avec l’ensemble V .

(a) λ′
1 = 0,0076 (b) λ′

2 = 0,0074 (c) λ′
3 = 0,0067

(d) λ′
4 = 0,0061 (e) λ′

5 = 0,0054 (f) λ′
6 = 0,0053

(g) λ′
7 = 0,0051 (h) λ′

8 = 0,0047 (i) λ′
9 = 0,0020

Fig. 4.8 – Projections de X′ sur chacun des axes mis en évidence par l’ACP
et valeurs propres associées à chacun des facteurs.

Comme nous l’avions prévu, dans ce cas, toutes les projections sur les axes
principaux représentent des informations de mouvement, ce qui constitue un
progrès par rapport aux résultats obtenus lorsque les données sont représentées
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dans V .
Cependant, en ce qui concerne notre problème, l’ordre des facteurs prin-

cipaux n’est pas satisfaisant. En effet, lorsque les données sont représentées
dans V (figure 4.6), si l’on ignore le premier facteur principal qui constitue une
mesure de référence des valeurs des pixels, les facteurs suivants sont rangés
dans l’ordre décroissant de la quantité de mouvement visible sur les données
projetées. En revanche, lorsque les données sont exprimées dans Ṽ ′, l’ordre des
facteurs principaux est sans rapport avec la quantité de mouvement perçue
dans les projections associées, ce qui rend difficile le traitement automatique
de ce type de résultat.

Comme les informations contenues dans Ṽ ′ et Ṽ ′′ sont équivalentes, nous
allons maintenant réaliser une ACP sur les données exprimées dans Ṽ ′′ afin
de vérifier si le problème précédent est toujours présent. Comme dans le cas
précédent, la matrice de données X′′ comporte 576× 720 lignes et 9 colonnes.
Chacune de ses lignes est un vecteur ũ′′ tel que défini par l’équation 4.8. On
notera C′′ sa matrice de covariance dont les valeurs propres sont {λ′′1, . . . , λ′′9}
et les vecteurs propres associés {v′′1 , . . . ,v′′9}.

La figure 4.9 montre les neuf projections de X′′ sur les axes principaux issus
de l’ACP. Les projections sont représentées sous forme d’images en utilisant la
formule de l’équation 4.14.

(a) λ′′
1 = 0,0885 (b) λ′′

2 = 0,0180 (c) λ′′
3 = 0,0105

(d) λ′′
4 = 0,0059 (e) λ′′

5 = 0,0033 (f) λ′′
6 = 0,0022

(g) λ′′
7 = 0,0020 (h) λ′′

8 = 0,0017 (i) λ′′
9 = 0,0014

Fig. 4.9 – Projections de X′′ sur chacun des axes mis en évidence par l’ACP
et valeurs propres associées à chacun des facteurs.
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On constate que le fait de représenter les données dans Ṽ ′′ permet de com-
biner les avantages des deux autres sytèmes de représentation :

– Les facteurs principaux sont rangés par ordre décroissant de la quantité
de mouvement observable sur les données projetées sur l’axe correspon-
dant. C’est un avantage que l’on avait obtenu en exprimant les données
dans V mais pas dans Ṽ ′.

– Les données projetées sur les axes principaux traduisent uniquement des
informations de mouvement, sans que les valeurs de référence des pixels
ne viennent polluer la représentation. C’est un avantage que l’on avait
obtenu en exprimant les données dans Ṽ ′ mais pas dans V .

Pour cette raison, nous allons de préférence exprimer les données dans l’espace
décrit par Ṽ ′′ dans la suite de notre étude.

Maintenant que nous avons modifié l’espace de représentation des données
de manière à ce que les informations porteuses de sens soient concentrées sur les
premières coordonnées des individus traités, nous pouvons envisager de réduire
la dimensionnalité de cet espace de manière automatique. Nous allons présenter
dans la section suivante de quelle manière nous proposons d’y parvenir.

4.2.2 Réduction de dimension

D’après la Figure 4.9, les zones en mouvement apparaissent clairement lors-
qu’on projette la matrice X′′ sur les premiers axes principaux. La différence
entre une zone statique et une zone en mouvement est accentuée sur ces axes.
On peut donc raisonnablement penser que l’on peut choisir de réduire la dimen-
sion de l’espace de représentation obtenu par l’ACP sans perdre trop d’infor-
mation. Pour accomplir une réduction de dimension automatisée, le problème
qui se pose est celui du choix du nombre de composantes principales que l’on
doit garder. Il s’agit donc de trouver un nombre m (m < p) de composantes
de manière à préserver au maximum la variance du nuage initial. Nous allons
présenter dans cette section différentes manières de déterminer ce nombre.

La variance de la k-ème variable principale (variance des composantes de
la projection des données sur le k-ème axe factoriel) est égale à la k-ème va-
leur propre de la matrice de covariance des données C, et est notée λk. La
figure 4.10 montre les variances des variables principales obtenues par ACP
sur les ensembles V (a), Ṽ ′ (b) et Ṽ ′′ (c).

Le critère le plus intuitif est certainement celui du pourcentage de variance
cumulée. Nous pouvons par exemple décider que nous souhaitons que la va-
riance des données projetées dans l’espace de dimension réduite présente une
variance au moins égale à 80% de la variance des données. Le nombre de compo-
santes nécessaires est donc la plus petite valeur de m telle que le pourcentage
voulu soit atteint. Dans [Jolliffe, 2002], le pourcentage de variance cumulée
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Fig. 4.10 – Histogrammes des valeurs propres obtenues en calculant une ACP
lorsque les données sont exprimées dans V (a), Ṽ ′ (b) et Ṽ ′′ (c).

obtenue avec les m premières composantes principales est noté tm et défini par

tm = 100

∑m
k=1 λk∑p
j=1 cjj

(4.15)

= 100

∑m
k=1 λk∑p
j=1 λj

(4.16)

=
100

p

m∑
k=1

λk, (4.17)

où λ peut être remplacé par λ′ ou λ′′ si l’on exprime les données dans Ṽ ′ ou
Ṽ ′′. La méthode consiste donc à choisir un seuil t∗ situé entre 70% et 90%
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et à retenir m composantes où m est le plus petit entier tel que tm > t∗. La
détermination de la valeur idéale de t∗ reste néanmoins empirique et dépend de
plusieurs facteurs, tels que la dimension de l’espace de représentation original
ou d’éventuelles spécificités du type de données étudiées.

La règle de Kaiser [Kaiser, 1960] est une possibilité pour automatiser le
choix de m. Cette règle consiste à ne retenir que les composantes dont la
valeur propre associée est supérieure à la moyenne des valeurs propres de la
matrice de covariance. Dans [Jolliffe, 2002], il est observé que cette règle a
tendance à sous-estimer le nombre de variables principales à retenir, ce qui est
parfois préjudiciable. L’auteur propose de plutôt garder toutes les composantes
k telles que

λk ≥
0,7

p

p∑
j=1

λj. (4.18)

Sur la figure 4.10 sont représentés les seuils de Kaiser et de Jolliffe calculés
pour chaque espace de représentation des données.

Bien que basés sur les mêmes données, les trois résultats d’ACP sont très
différents du point de vue de la variance expliquée par les différents facteurs
principaux. La variance expliquée par un facteur est définie par le rapport entre
la valeur propre associée à ce facteur, et la somme des valeurs propres de la
matrice de covariance des données. Dans le cas où les données sont exprimées
dans V (figure 4.10a), le premier facteur principal explique 92% de la variance
totale du nuage initial. Que l’on décide de suivre le critère du pourcentage de
variance cumulée, le seuil de Kaiser, ou celui de Jolliffe, on devrait considérer
dans ce cas que la projection des données sur le premier axe principal suffit
pour résumer toutes les données. Ceci s’explique par le fait que dans V , les
données sont exprimées en termes de valeur des pixels. Bien que des person-
nages se déplacent, la majorité de la scène reste immobile, donc une image
moyenne constitue une estimation de bonne qualité de chacune des trames
de la séquence. Les informations de mouvement qui nous intéressent sont ici
considérées comme un bruit de faible amplitude.

Lorsqu’elles sont exprimées dans Ṽ ′ (figure 4.10b), les données traitées sont
constituées de la dérivée temporelle de la séquence étudiée. Chaque échantillon
fait apparâıtre les contours des objets mobiles à l’endroit où ils se trouvent à
l’instant considéré (cf. figure 4.4a). Comme les personnages se déplacent à vi-
tesse constante selon une trajectoire rectiligne, les seules données non nulles
des vecteurs initiaux se situent à des emplacements différents à chaque ins-
tant. Dans ces conditions, l’ACP considère que les données sont complètement
décorrélées. La conclusion qui s’impose au vu de la figure 4.10b est que les don-
nées ne sont presque pas compressibles par une ACP et qu’il faut conserver de
nombreux facteurs principaux (4 à 8 selon le critère considéré) afin de ne pas
perdre d’information.

Si les données sont exprimées dans Ṽ ′′ (figure 4.10c), le mouvement ap-
parâıt de manière incrémentale sur les images traitées. Contrairement au cas
précédent, la corrélation linéaire entre les différentes variables de l’espace de
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représentation original est facile à observer. De ce fait, l’ACP va être capable
de concentrer une grande partie de la variance du nuage sur les premiers axes
principaux. Par ailleurs, cette variance concerne bien les informations de mou-
vement car la valeur de référence des pixels a été supprimée pour construire
l’ensemble Ṽ ′′. Les différents critères permettant de choisir le nombre de fac-
teurs à conserver que nous avons présentés jusqu’à présent nous permettent de
conclure que seulement deux facteurs principaux suffisent pour représenter les
données sans perdre trop d’information. C’est-à-dire qu’avec uniquement 20%
de la masse de données initialement présente, on parvient à préserver 80% de
la variance originale. Ceci confirme ce que nous avions pressenti en étudiant les
données projetées sur les différents axes principaux (cf. section 4.2.1), à savoir
que le fait d’exprimer les données dans Ṽ ′′ nous permet d’obtenir de meilleurs
résultats qu’avec les autres systèmes de représentation proposés.

Les règles de décision que nous venons de présenter font appel à la sub-
jectivité de la personne qui interprète les résultats. La méthode d’éboulis des
valeurs propres (scree graph) est moins subjective puisqu’elle consiste à ob-
server le graphe de décroissance des valeurs propres lorsque le rang de l’axe
associé augmente, et à rechercher un (( coude )) dans ce graphe, c’est-à-dire
un rang k à gauche duquel la pente de la courbe est importante et à droite
duquel la pente est faible. Mathématiquement, il s’agit de détecter le premier
changement de signe important dans la suite des différences d’ordre 2 entre
valeurs propres consécutives (dérivée seconde discrète). La figure 4.11 montre
les graphes d’éboulis des valeurs propres pour les trois systèmes de représen-
tation des données. Les différences d’ordre 2 sont également représentées en
pointillés. Celles-ci sont obtenues par un opérateur de convolution sur la suite
des valeurs propres, soit

[δ2(λ1) · · · δ2(λp)] = [λ1 · · · λp]⊗ [−1 2 − 1]. (4.19)

La figure 4.11a représente l’éboulis des valeurs propres quand les données
sont exprimées dans V . On observe un coude très net au niveau de la seconde
valeur propre, qui est confirmé par un brusque changement de signe de la dif-
férence d’ordre 2. D’après ce critère, il faudrait conserver deux facteurs princi-
paux pour compresser les données sans perte significative d’information, alors
que les critères précédents conduisaient à n’en garder qu’un. Ceci s’explique
par la définition même de l’éboulis des valeurs propres : comme on cherche
rang k tel que la pente du graphe soit beaucoup plus importante à sa gauche
qu’à sa droite, ce rang ne peut être ni le premier ni le dernier de la série.

En exprimant les données dans Ṽ ′, le graphe d’éboulis des valeurs propres
obtenu est celui de la figure 4.11b. Celui-ci ne laisse apparâıtre aucun coude
significatif, la pente du graphe varie peu. On notera néanmoins quelques chan-
gements de signe de la dérivée seconde, mais ceux-si sont de faible amplitude.
Ce graphe confirme les observations précédentes : l’ACP n’est pas capable de
trouver des axes de projection sur lesquels on observerait la majeure partie de
la variance du nuage initial.
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Fig. 4.11 – Éboulis des valeurs propres lorsque les données sont exprimées
dans V (a), Ṽ ′ (b) et Ṽ ′′ (c).

Pour des données exprimées dans Ṽ ′′, le critère de l’éboulis des valeurs
propres est en accord avec les précédents critères présentés. Dans ce cas, deux
facteurs principaux suffisent pour représenter les données en minimisant la
perte d’information due à la compression. Cet espace de représentation est donc
bien adapté à la recherche de directions principales sur lesquelles se concentre
la variance du nuage de données.

Dans [Besse, 1992], l’ACP est présentée comme le résultat de l’estimation
d’un modèle. Ainsi, les auteurs définissent un critère de stabilité du sous-espace
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de représentation par un risque moyen quadratique qui évalue la qualité de l’es-
timation. Ce risque est défini comme l’espérance d’une distance entre le (( vrai ))

modèle et l’estimation qui en est faite. Celle-ci est obtenue par approximation
de l’estimateur jackknife qui a pour expression

R̂m =
1

n− 1

m∑
k=1

p∑
j=m+1

1
n

∑n
i=1(x̄ivk)

2(x̄ivj)
2

(λj − λk)2
. (4.20)

La figure 4.12 montre la stabilité du sous-espace de représentation en fonc-
tion de la dimension m pour l’ACP des données exprimées dans chacun des
ensembles V (a), Ṽ ′ (b) et Ṽ ′′ (c).
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Fig. 4.12 – Stabilité des sous-espaces de représentation quand les données sont
exprimées dans V (a), Ṽ ′ (b) et Ṽ ′′ (c).

Lorque la valeur du risque estimé est faible (quand m ≤ 5 pour une ACP
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sur V , ou quand m ≤ 4 pour une ACP sur Ṽ ′′), on sait que la représentation
des données dans un sous-espace de dimenion m issu de l’ACP est fiable, c’est-
à-dire qu’elle est stable par rapport aux fluctuations de l’échantillon. Lorsque
cette même valeur est très élevée (quand m = 7 pour une ACP sur V , quand
m < 8 pour une ACP sur Ṽ ′, ou quand m = 6 pour une ACP sur Ṽ ′′),
cela signifie que les axes considérés sont très sensibles à toute perturbation
des données, et sont très probablement associés à du bruit. Ce dernier critère
confirme lui aussi que la représentation des données dans Ṽ ′ n’est pas adaptée
à une étude par ACP, tandis que les deux autres systèmes fournissent des
sous-espaces de représentation dont la fiabilité est satisfaisante.

L’étude de plusieurs méthodes d’aide à la décision pour le choix du nombre
de composantes principales à conserver nous permet d’établir plusieurs conclu-
sions. Tout d’abord, lorsque les données sont exprimées dans V , la plupart des
critères s’accordent sur le fait qu’un seul facteur permettrait de résumer toutes
les données sans perte significative. Or, le premier facteur constitue une valeur
de référence pour l’ensemble des pixels. Par conséquent, l’ensemble V n’est pas
adapté à l’étude du mouvement par la recherche de directions principales, car
les valeurs des pixels y sont beaucoup plus visibles que leurs variations d’ap-
parence. Ensuite, on observe que l’ACP ne parvient pas à trouver un espace
vectoriel dans lequel la variance des données est concentrée sur les premiers
axes si l’espace de représentation original est Ṽ ′. Cela s’explique par le fait
que la séquence vidéo, une fois dérivée par rapport au temps, constitue un
ensemble de vecteurs décorrélés de sorte qu’une méthode d’analyse de données
linéaire telle que l’ACP n’est pas adaptée à son étude. Selon tous les critères
passés en revue, il faudrait dans ce cas conserver la quasi totalité des facteurs
principaux pour minimiser la perte d’information. Enfin, lorsque les données
sont exprimées dans Ṽ ′′, aussi bien l’étude des projections sur les axes princi-
paux (cf. section 4.2.1) que les différents critères pour le choix du nombre de
dimensions à conserver, nous permettent de conclure que cet espace est adapté
à l’étude du mouvement, et que l’ACP trouve facilement des combinaisons
linéaires indépendantes des données ainsi représentées. C’est pourquoi, dans
la suite de notre étude, nous choisirons de représenter les données vidéo par
leur projection dans le premier plan factoriel issu d’une ACP calculée sur la
séquence représentée par l’ensemble Ṽ ′′.

4.3 Détection de zones de mouvement cohé-

rent

Maintenant que nous avons défini de quelle manière on peut représenter les
données dans un espace de dimension réduite tout en accentuant au mieux les
informations relatives au mouvement, nous allons voir comment nous pouvons
exploiter cette représentation afin de réaliser une segmentation des données
entre l’arrière-plan de la scène et les objets mobiles. Dans un premier temps,
nous proposerons une solution triviale utilisant un seul facteur principal, et
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nous expliquerons pourquoi nous ne considérons pas cette solution comme sa-
tisfaisante. Nous présenterons ensuite l’intérêt d’exploiter la projection des
données dans le premier plan factoriel dans un contexte semi-local.

4.3.1 Solution globale

La représentation des données telle que dans la figure 4.13a (projection des
données vidéo sur le premier axe factoriel issu de l’ACP sur Ṽ ′′) permet de
facilement détecter les mouvements au niveau local (en permettant d’étiqueter
chaque pixel). En effet, il suffit de sélectionner les pixels dont la valeur absolue
est élevée (les plus sombres et les plus clairs) pour obtenir une segmentation
objets mobiles/arrière-plan. La figure 4.13b représente la segmentation auto-
matique de la projection de X′′ sur le premier axe principal. Cette segmentation
automatique est obtenue par l’algorithme d’Otsu [Otsu, 1979] qui consiste à
chercher un seuil qui minimise la variance intra-classe des pixels (ce qui re-
vient à maximiser la variance inter-classes), où le terme (( classe )) désigne les
deux ensembles constitués des pixels dont les niveaux de gris sont situés de
part et d’autre du seuil en question. L’utilisation de cette méthode est justifiée
dans notre situation puisqu’elle est basée sur l’hypothèse que l’histogramme
des niveaux de gris est bimodal — or nous cherchons à définir deux classes de
pixels : ceux qui repésentent l’arrière-plan de la scène et ceux qui représentent
les objets mobiles.

(a) Projection de X′′sur le
premier axe factoriel issu de
l’ACP sur Ṽ ′′.

(b) Segmentation automa-
tique de la valeur absolue de
(a).

(c) Segmentation améliorée
par des opérations morpho-
logiques.

Fig. 4.13 – Segmentation objets mobiles/arrière-plan obtenue à partir d’une
seule composante principale.

Nous nous retrouvons alors dans le cas de la plupart des méthodes pré-
sentes dans la littérature, une telle image binaire serait étiquetée en compo-
santes connexes pour obtenir une détection des objets mobiles. Comme dans la
plupart des cas, dans l’exemple de la figure 4.13, un prétraitement de l’image
serait nécessaire pour supprimer les faux positifs et pour rétablir la connexité
des objets (c). Une telle approche fournit une segmentation précise, mais le
choix des opérations morphologiques à effectuer est souvent délicat et diffi-
cilement automatisable. Une erreur dans le choix d’un élément structurant
pourrait effacer un objet intéressant, connecter deux objets différents, valider
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un faux positif, etc. Une phase d’apprentissage est nécessaire pour adapter la
méthode générale au cas particulier de la séquence étudiée. Nous préférons
donc éviter d’avoir à effectuer une telle étape. Notre objectif reste néanmoins
de définir des zones connexes associées à un unique objet mobile.

Détecter un mouvement revient à détecter que le comportement d’une zone
de l’image est différent du comportement principal observé. Notre vision glo-
bale actuelle de l’image ne semble donc pas adaptée à une telle perception.
Cependant, notre première étape nous a permis de nous placer dans un espace
de dimension réduite créé de manière à être le mieux adapté à la scène. Dans
la section suivante, nous allons étudier comment la notion de voisinage spatial
peut être exploitée pour détecter les mouvements dans l’espace de représenta-
tion des données présenté dans la section précédente.

4.3.2 Voisinage spatial vu dans l’espace sélectionné

Nous disposons d’un système de représentation de séquences vidéos courtes
dans un espace de dimension réduite où les caractéristiques de mouvement sont
bien visibles. Nous avons vu que le fait d’examiner les pixels individuellement
ne permet d’obtenir une segmentation du plan-image entre arrière-plan et ob-
jets mobiles sans une étape délicate de réglage de paramètres. En fait, nous
ne cherchons pas à étiqueter chaque pixel, mais plutôt chaque (( région )) du
plan-image, puisque nous pouvons raisonnablement supposer qu’un objet mo-
bile intéressant sera toujours représenté par un ensemble connexe de plusieurs
pixels. Il existe différentes manières de découper une image en régions selon
des critères de contours ou d’homogénéité ; le lecteur intéressé par cet aspect
du problème pourra se référer à [Pham et al., 2000] pour un panorama dé-
taillé. Dans le cadre de notre problème, nous ne chercherons pas pour l’instant
à optimiser la segmentation en régions. Ainsi, nous nous contenterons dans un
premier temps de découper le plan image en zones carrées de mêmes tailles.
La figureé 4.14 constitue un exemple d’un tel découpage.

Fig. 4.14 – Découpage du plan-image en blocs carrés de 48 pixels de côté.

Le découpage du plan-image en blocs illustré par cette figure nous laisse
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présentir que l’on pourra rencontrer différents types de mouvements selon le
bloc considéré. Nous avons identifié quatre types de mouvements observables
et nous allons tenter de voir de quelle manière ces phénomènes se traduisent
dans l’espace de représentation que nous avons choisi.

– Le phénomène le plus simple est l’absence de mouvement. Pour l’étudier,
nous allons observer une région correspondant à une partie de l’image
qui reste statique pendant toute la durée de la séquence.

– La notion de bruit, bien connue dans l’analyse d’images statiques, existe
également lorqu’on s’intéresse au mouvement. Il peut s’agir de bruit
d’acquisition, que l’on observe généralement dans les parties sombres
de l’image que les caméras numériques ont du mal à capturer. Le bruit
peut également être dû à des mouvements réels mais non significatifs. En
environnement extérieur, on pourra penser par exemple à l’oscillation de
branches d’arbres sous l’effet du vent, ou encore à l’ondulation d’un plan
d’eau. Dans le cas de notre exemple, on observera le personnage en haut
à gauche de l’image qui ne se déplace pas mais qui n’est cependant pas
totalement immobile.

– Lorsqu’un objet d’intérêt se déplace de manière significative, on s’inté-
ressera à la manière dont sont représentées les régions qui se trouvent
sur la surface de cet objet pendant la durée de la séquence étudiée. Ici,
nous choisirons un bloc qui se trouve sur la trajectoire du personnage
représenté au centre de l’image.

– Le dernier phénomène que nous avons identifié est celui des blocs situés
sur les frontières spatio-temporelles des objets en mouvement, c’est-à-dire
les régions qui, pendant un certain intervalle de temps, représentent uni-
quement l’arrière-plan de la scène, et à d’autres moments, représentent
des objets en mouvement. Nous trouverons une telle région dans la sé-
quence que nous étudions.

Ayant identifié ces quatre comportements types, nous choisissons dans la
séquence étudiée, quatre régions du plan-image qui illustrent chacun d’eux. Il
s’agit des blocs numérotés de 1 à 4 sur la figure 4.15. La figure 4.15a indique où
se trouvent ces régions dans le plan-image. Le bloc 1 (b) correspond à une zone
où le mouvement est presque imperceptible mais néanmoins présent ; il illustre
le phénomène de bruit de mouvement. Le bloc 2 (c) représente le personnage
du centre de la scène qui est en déplacement constant. Le bloc 3 (d) représente
initialement l’arrière-plan de la scène, puis, après quelques intervalles de temps,
un personnage en déplacement y apparâıt. Ce bloc illustre le cas d’une frontière
spatio-temporelle d’un objet mobile. Le bloc 4 (e) représente une zone statique
de l’image dépourvue de toute forme de bruit. Il illustre une absence totale de
mouvement.

Chacun des blocs présentés précédemment constitue une sous-population
de vecteurs caractérisant un lieu du plan-image. Comme nous avons choisi de
représenter les données dans Ṽ ′′, nous pouvons projeter les vecteurs u′′ contenus
dans chacun des blocs dans le premier plan factoriel issu de l’ACP calculée sur
la globalité du plan-image. Les nuages de points bidimensionnels obtenus par
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(a) Emplacement des quatre blocs étudiés
sur la première image de la séquence.

(b) Historique du bloc 1.

(c) Historique du bloc 2.

(d) Historique du bloc 3.

(e) Historique du bloc 4.

Fig. 4.15 – Historiques d’apparence de quatre régions du plan-image le long
d’une séquence de dix trames.

projection sont représentés sur la figure 4.16.

−2 −1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5 2
−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Premier axe factoriel

D
eu

xi
èm

e 
ax

e 
fa

ct
or

ie
l

 

 
Région 1
Région 2
Région 3
Région 4

Fig. 4.16 – Projection des points des quatre régions étudiées dans le premier
plan factoriel.

Les nuages de points obtenus par projection des différents types de régions
étudiées dans le premier plan factoriel se différencient selon plusieurs aspects.

– La dispersion des points dans le plan factoriel varie selon la région consi-
dérée. Lorsque le mouvement est nul ou négligeable, comme dans les
régions 1 et 4, les points obtenus se trouvent tous agglutinés dans une
même zone du plan, à savoir, l’origine du repère. En revanche, lorsqu’un
mouvement notable est visible dans la région considérée, comme pour les
blocs 2 et 3, les points sont plus dispersés dans le plan.

– L’emplacement du centre du nuage dans le plan factoriel est également
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différent selon le bloc considéré. Parmi les quatre exemples étudiés, trois
des nuages correspondants sont centrés dans le repère (régions 1, 2 et 4),
tandis que le nuage obtenu par projection du bloc 3 se trouve excentré
par rapport à l’origine du repère.

– Enfin, l’orientation principale du nuage peut également varier selon les
régions. On remarquera en particulier que les directions principales des
nuages correspondant aux blocs 2 et 3 sont pratiquement orthogonales
dans le plan factoriel.

Ainsi, d’après la comparaison que l’on peut faire entre le mouvement perçu
dans une région du plan-image et la projection des vecteurs u′′ correspondant
dans le plan factoriel, il semblerait que l’on puisse qualifier le mouvement local
grâce à certaines mesures statistiques classiques. En premier lieu, la (( quan-
tité )) de mouvement perçu (son importance) est manifestement liée à la surface
de la zone sur laquelle on rencontre les points obtenus par projection, qui est
elle-même liée à la matrice de variance-covariance de l’ensemble de ces points.
Ensuite, le centre de gravité du nuage est d’autant plus proche de l’origine du
repère que le mouvement dans la région correspondante est uniforme. Le centre
de gravité n’est autre que la moyenne des vecteurs 2D obtenus par projection.
En ce qui concerne l’orientation principale du nuage obtenu, elle est également
liée à la matrice de variance-covariance des points projetés, mais aucun lien
entre cette caractéristique du nuage et le mouvement perceptible dans la région
associée ne semble évident.

Nous pouvons donc caractériser le mouvement perçu dans une région à
l’aide des statistiques d’ordre 1 et 2 du nuage de points 2D obtenus en projetant
les vecteurs u′′ de cette région dans le plan factoriel. En effet, le moment du
premier ordre est la moyenne du nuage, et il renseigne sur l’uniformité du
mouvement pendant l’intervalle de temps considéré. Les moments du second
ordre (moments d’inertie) constituent la matrice de variance-covariance des
points projetés et renseignent sur l’importance du mouvement dans la région
étudiée.

Avant de généraliser cette conclusion, nous allons observer la valeur de ces
mesures pour l’ensemble des régions de la séquence étudiée. La figure 4.17 re-
présente des mesures statistiques liées aux moments du premier ordre (sur la
ligne du haut) et du second ordre (sur la ligne du bas). Ces mesures sont re-
présentées sous forme d’image par normalisation des valeurs entre le minimum
et le maximum des valeurs obtenues sur l’ensemble des régions considérées. La
transformation permettant de passer d’une mesure statistique à un niveau de
gris est similaire à celle décrite par l’équation 4.14.

Pour illustrer les moments du premier ordre, nous avons choisi de repré-
senter, pour chaque bloc, la moyenne des abscisses sur le premier axe factoriel
(figure 4.17a), la moyenne des ordonnées sur le deuxième axe factoriel (b), et
la distance du centre de gravité du nuage des points projetés (c), c’est-à-dire la
norme euclidienne des deux premières mesures. Pour illustrer les moments du
second ordre, nous avons représenté la variance des abscisses sur le premier axe
factoriel (d), la variance des ordonnées sur le deuxième axe factoriel (e), et la
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(a) Moyenne des abscisses
sur le premier axe factoriel.

(b) Moyenne des ordonnées
sur le deuxième axe facto-
riel.

(c) Distance du centre de
gravité du nuage au centre
du repère.

(d) Variance des abscisses
sur le premier axe factoriel.

(e) Variance des ordonnées
sur le deuxième axe facto-
riel.

(f) Covariance des coordon-
nées sur les deux premiers
axes factoriels.

Fig. 4.17 – Statistiques d’ordre 1 et 2 des projections de différentes régions du
plan-image dans le premier plan factoriel.

covariance des valeurs des coordonnées sur les deux premiers axes factoriels (f).

Cette visualisation des moments d’inertie confirme bien que ceux-ci synthé-
tisent les informations relatives au mouvement qui a lieu dans une région du
plan-image. On constate que la valeur absolue de la moyenne des abscisses sur
les deux premiers axes principaux est particulièrement élevée sur les contours
(spatio-temporels) des objets en mouvement, tandis que la variance est plus
élevée au centre des objets. C’est pourquoi nous pensons qu’il serait intéressant
d’agréger ces deux types de mesures dans une seule représentation synthétique
des nuages de points représentant les régions.

L’ellipse d’inertie d’un ensemble de points permet de résumer les moments
géométriques des deux premiers ordres dans une représentation paramétrique
légère et facile à visualiser. Une ellipse d’inertie est définie par un centre g =
(g1, g2), un demi-grand axe a, un demi-petit axe b, et l’angle θ que forme
le grand axe avec l’axe horizontal du repère utilisé. Le centre g de l’ellipse
d’inertie est le centre de gravité des points. Si l’on note M11 la variance des
abscisses sur l’axe horizontal, M22 la variance des ordonnées sur l’axe vertical,
et M12 la covariance de ces deux coordonnées, les longueurs des demi-axes de
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l’ellipse d’inertie sont définies par

a =
√
sλ1, (4.21)

b =
√
sλ2, (4.22)

où s est un scalaire contrôlant l’échelle de représentation de l’ellipse, et avec

λ1 =
M11 +M22 +

√
(M11 −M22)2 + 4M2

12

2
et (4.23)

λ2 =
M11 +M22 −

√
(M11 −M22)2 + 4M2

12

2
. (4.24)

L’angle que forme le grand axe de l’ellipse avec l’axe horizontal du repère est
défini par

θ =

{
θ0 si M11 < M22

θ0 + sgn(θ0)
π

2
sinon

, où θ0 =
1

2
arctan

2M12

M22 −M11

. (4.25)

Ainsi, nous venons de définir une représentation concise des informations
de mouvement présentes au sein d’une région spatio-temporelle du flux vidéo.
Cela constitue un progrès par rapport aux représentations ponctuelles telles
que présentées dans la section 4.3.1 car une région en mouvement est plus sus-
ceptible de représenter un objet qu’un point en mouvement. En se basant sur ce
modèle semi-local de représentation du mouvement, nous allons entreprendre,
dans la section suivante, de proposer une solution permettant de répondre au
mieux à la question de la détection des objets en mouvement.

4.3.3 Solution semi-locale

Le fait de modéliser une région du plan-image par l’ellipse d’inertie des
points obtenus par projection des vecteurs de Ṽ ′′ associés à cette région nous
permet de représenter les informations de mouvement de manière concise tout
en prenant en compte le voisinage des pixels concernés. Nous avons vérifié sur
un exemple de séquence que les moments d’ordre 1 et 2 révèlent les informations
de mouvement des pixels. Ces mesures statistiques sont entièrement contenues
dans la primitive simple que constitue une ellipse. Ainsi, une sous-séquence
de 10 images telle que celle utilisée précédemment peut être représentée par
un ensemble d’ellipses dans le premier plan factoriel issu de l’ACP globale
calculée sur l’ensemble de la séquence. La Figure 4.18 montre un exemple d’un
tel ensemble d’ellipses.

Les ellipses observées se différencient par leur position dans le plan, leur
surface, et leur orientation. Dans la section précédente, nous avons observé
que l’orientation des ellipses — c’est-à-dire la direction principale du nuage de
points qu’elles modélisent — n’était pas directement associable à une notion
de mouvement. En revanche, leur position dans le plan et leur surface sont
caractéristiques du mouvement qui a lieu dans la région correspondante.
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Fig. 4.18 – Chaque bloc tridimensionnel est modélisé par l’ellipse d’inertie des
projections des vecteurs qui le composent, dans le premier plan factoriel de
l’image globale.

La position d’une ellipse dans le plan factoriel est liée au centre de gravité du
nuage qu’elle modélise. Nous avons constaté qu’un nuage excentré par rapport
à l’origine du repère révélait une région dans laquelle le mouvement n’est pas
constant le long de l’intervalle de temps considéré. Par conséquent, une ellipse
qui se trouve éloignée de l’origine du reprère pourra être interprétée comme
une région dans laquelle un objet mobile apparâıt ou disparâıt.

L’aire de la surface d’une ellipse de demi-grand axe de longueur a et de
demi-petit axe de longueur b est égale à πab. Or, d’après les équations 4.21
à 4.24, ces deux longueurs sont fonction des moments d’inertie d’ordre 2 du
nuage associé. Par ailleurs, nous avions observé qu’un nuage présentant une dis-
persion importante révélait une grande quantité de mouvement perçu dans la
région correspondante. De ce fait, une ellipse dont la surface est grande pourra
être interprétée comme une région dans laquelle un mouvement important a
eu lieu.

Pour détecter à la fois le contour et l’intérieur des objets en mouvement,
nous pouvons donc commencer par sélectionner les ellipses dont le centre se
trouve au-delà d’une certaine distance de l’origine du repère et celles dont la
surface excède un certain seuil. Autrement dit, nous voulons observer toutes
les ellipses de centre g = (g1, g2), de demi-grand axe a et de demi-petit axe b
telles que

(
√
g2

1 + g2
2 > α) ∨ (ab > β), (4.26)

où α et β sont deux seuils à définir.
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En reprenant l’exemple de séquence utilisé précédemment, en fixant le
facteur d’échelle de représentation des ellipses à 6 (variable s dans les équa-
tions 4.21 et 4.22), et en choisissant comme valeurs de seuil α = 0,1 et β = 3

2
,

le critère défini par l’équation 4.26 nous amène à sélectionner les zones repré-
sentées en blanc sur la figure 4.19.

(a) Régions sélectionnées
par le critère

√
g2
1 + g2

2 >
0,1.

(b) Régions sélectionnées
par le critère ab > 3

2 .
(c) Régions sélectionnées
par la disjonction des deux
critères précédents.

Fig. 4.19 – Régions sélectionnées par un critère basé sur les paramètres des
ellipses d’inertie qui les modélisent.

Cette expérimentation confirme que les deux critères de l’équation 4.26
sont nécessaires pour détecter les zones en mouvement dans leur intégralité.
Bien que cohérente avec le nombre d’objets mobiles présents dans la scène, la
segmentation obtenue manque de précision du fait du découpage de l’image en
régions carrées. Nous devons donc envisager de modifier la méthode de manière
à trouver un compromis acceptable entre précision des contours, temps de
calcul et généricité.

Au vu de la figure 4.19, le fait de considérer l’ensemble d’un voisinage
spatial pour détecter le mouvement en un lieu de l’image sembe fournir de
bons résultats. Cependant, comme toutes les régions définies sont mutuellement
exclusives, le résultat de la segmentation est nécessairement imprécis et produit
l’effet crénelé que nous pouvons observer.

Une possibilité pour éliminer cet effet indésirable serait de considérer une
fenêtre glissante de la même taille que celles utilisées précédemment, que l’on
centrerait en tout point du plan-image. La figure 4.20 présente le résultat
obtenu par cette méthode. Comme on peut le constater, le résultat obtenu
est beaucoup plus lisse et permet d’obtenir une segmentation plus précise.
Malheureusement, si l’on note n le nombre de pixels du plan-image et w la
largeur des régions considérées, une telle méthode nous amène à traiter nw2

pixels, ce qui implique des temps de calcul inacceptables dans le contexte d’une
application temps réel.

C’est pourquoi nous proposons une solution intermédiaire consistant à défi-
nir des régions recouvrantes par moitié. De cette manière chaque pixel — hor-
mis ceux situés à moins de w

2
pixels d’un bord de l’image — intervient dans

quatre régions de l’image segmentée. Afin de se rapprocher de l’aspect lisse des
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(a) Distance du centre des
ellipses à l’origine du re-
père.

(b) Aire des ellipses. (c) Union des deux images
précedentes binarisées au-
tomatiquement.

Fig. 4.20 – Segmentation obtenue par la même méthode que pour la figure 4.19,
mais en utilisant cette fois une fenêtre glissante.

résultats de la figure 4.20 ainsi que d’améliorer la précision de la segmentation
obtenue, nous proposons une méthode d’approximation.

Il s’agit de considérer que les mesures statistiques utilisées lors du seuillage
(surface et norme du centre de l’ellipse d’inertie) sont affectées au pixel central
de la région pour laquelle elles ont été calculées. Nous avons ainsi un grand
nombre de valeurs manquantes que nous pouvons interpoler à partir des valeurs
calculées. La méthode d’interpolation la plus précise parmi celles qui sont fré-
quemment utilisées dans le domaine du traitement d’images est l’interpolation
bicubique.

Si l’on note f : (x, y) 7→ f(x, y) la fonction (inconnue) qui associe une valeur
de niveau de gris aux coordonnées d’un pixel, le problème de l’interpolation
consiste à considérer que l’on dispose des valeurs de f uniquement pour un
ensemble R de nref

x × nref
y pixels de référence dont les abscisses seront notées

{xref
i }

nref
x
i=1 et les ordonnées {yref

i }
nref

y

i=1 . Le but est de déterminer la valeur de niveau
de gris prise par f en un point (x, y) n’appartenant pas à R. Considérons
tout d’abord les quatre pixels de référence qui forment le plus petit rectangle
contenant le point (x, y). Nous les noterons p1 = (xref

j , y
ref
k ), p2 = (xref

j+1, y
ref
k ),

p3 = (xref
j+1, y

ref
k+1) et p4 = (xref

j , y
ref
k+1) avec

xref
j < x < xref

j+1 et (4.27)

yref
k < y < yref

k+1. (4.28)

Ils délimitent ce que l’on appellera le (( bloc )) dans lequel se trouve (x, y).
La technique d’interpolation la plus simple est l’interpolation bilinéaire.

Elle consiste à calculer deux variables t et u de l’intervalle [0, 1] définies par

t =
x− xref

j

xref
j+1 − xref

j

et (4.29)

u =
y − yref

k

yref
k+1 − yref

k

. (4.30)
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La valeur de f interpolée au point (x, y) est alors

f(x, y) = (1−t)(1−u)f(p1)+t(1−u)f(p2)+t u f(p3)+(1−t)u f(p4). (4.31)

L’inconvénient de cette méthode est qu’à la frontière de deux blocs, la
fonction f n’est pas forcément différenciable, ce qui risque de reproduire l’effet
crénelé que nous cherchons à supprimer. L’interpolation bicubique permet de
réduire cet effet. Dans ce cas, pour tous les pixels de référence, il faut non
seulement connâıtre la valeur prise par la fonction f , mais également la valeur

de son gradient
−→
∇f = (∂f/∂x, ∂f/∂y) et celle de la dérivée seconde croisée

∂2f/∂x∂y. Les valeurs de ces dérivées peuvent être estimées par le calcul des
dérivées partielles discrètes de la fonction f aux pixels de référence, soit

∂f

∂x
(xref

j , y
ref
k ) ≈

f(xref
j+1, y

ref
k )− f(xref

j−1, y
ref
k )

xref
j+1 − xref

j−1

, (4.32)

∂f

∂y
(xref

j , y
ref
k ) ≈

f(xref
j , y

ref
k+1)− f(xref

j , y
ref
k−1)

yref
k+1 − yref

k−1

, (4.33)

∂2f

∂x∂y
(xref

j , y
ref
k ) ≈

f(xref
j+1, y

ref
k+1)− f(xref

j+1, y
ref
k−1)− f(xref

j−1, y
ref
k+1) + f(xref

j−1, y
ref
k−1)

(xref
j+1 − xref

j−1)(yref
k+1 − yref

k−1)
.

(4.34)

Les valeurs de f et de ses dérivées peuvent ensuite être interpolées de la manière
suivante :

f(x, y) =
4∑
i=1

4∑
j=1

cijt
i−1uj−1, (4.35)

∂f

∂x
(x, y) =

4∑
i=1

4∑
j=1

cij(i− 1)ti−2uj−1, (4.36)

∂f

∂y
(x, y) =

4∑
i=1

4∑
j=1

cij(j − 1)ti−1uj−2, (4.37)

∂2f

∂x∂y
(x, y) =

4∑
i=1

4∑
j=1

cij(i− 1)(j − 1)ti−2uj−2, (4.38)

où t et u sont donnés par les équations 4.29 et 4.30, et où les 16 coefficients cij
sont obtenus par résolution d’un système linéaire de 16 équations basées sur
les valeurs de f et de ses dérivées aux quatre coins de la case dans laquelle se
trouve le point (x, y). Les détails de la méthode de calcul des cij peuvent être
trouvés dans [Kincaid et Cheney, 2001].

Grâce à cette méthode, nous parvenons à obtenir une segmentation pré-
sentant des contours très proches de ceux que nous avions eus en utilisant une
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fenêtre glissante (figure 4.20). La figure 4.21 présente les résultats obtenus en
choisissant des régions de même taille que précédemment, mais qui sont cette
fois recouvrantes par moitié, ainsi que la version lissée obtenue grâce à une
interpolation bicubique des mesures statistiques.

(a) Distance du centre des
ellipses à l’origine du re-
père.

(b) Aire des ellipses. (c) Union des deux images
précedentes binarisées au-
tomatiquement.

Fig. 4.21 – En utilisant des régions recouvrantes par moitié et l’interpolation
bicubique, on obtient des résultats très proches de ceux de la figure 4.20 pour
un temps de calcul nettement inférieur.

Nous venons donc de définir une méthode qui permet d’obtenir une segmen-
tation lisse des objets en mouvement, en prenant en compte un large voisinage
spatial des points qui interviennent, et qui ne nécessite pas de temps de calcul
trop importants. En effet, le rapport entre le temps de calcul nécessaire pour
obtenir le résultat de la figure 4.20 et celui de la figure 4.21 est de l’ordre de
104.

Bien que le nombre de paramètres de l’algoritme soit peu important, ceux-
ci nécessitent néanmoins d’être définis. Dans la section suivante, nous allons
étudier l’influence de chacun de ces paramètres sur la qualité de la segmentation
obtenue et sur les temps de calcul nécessaires.

4.4 Expérimentation

La méthode de détection de mouvement que nous venons d’exposer présente
plusieurs avantages par rapport aux autres méthodes décrites dans la littéra-
ture, que nous avons passées en revue dans le chapitre 2. En premier lieu, notre
méthode nécessite peu de paramétrage. En effet, seuls quatre paramètres sont
à définir :

– la longueur de la séquence sur laquelle l’ACP doit être calculée, c’est-à-
dire la durée d’observation de la scène prise en compte pour obtenir une
segmentation ;

– la taille des régions du plan-image qui permettent de définir des blocs
spatio-temporels au sein desquels les mesures statistiques seront relevées ;

– le seuil relatif à la surface des ellipses d’inertie qui modélisent les régions,
permettant d’établir une segmentation des objets mobiles ;
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– le seuil relatif à la distance de l’origine du repère aux centres des mêmes
ellipses.

Aussi, nous allons étudier pour chacun de ces paramètres, leur influence sur la
qualité des résultats et sur les temps de calcul nécessaires. Nous déterminerons
également des règles de décision permettant à l’utilisateur final de fixer ces
paramètres en fonction de l’application utilisant les résultats de la détection
de mouvement.

Le second avantage de notre méthode est que la détection des objets mobiles
se fait dans un espace de représentation qui est continuellement adapté au
contenu des données à analyser. Par ailleurs, nous avons vu au chapitre 2
que les méthodes classiques de détection de mouvement réalisent l’analyse des
données vidéo à une échelle qui est soit ponctuelle, soit semi-locale, soit globale.
Par opposition, notre méthode utilise les données ponctuelles pour bâtir un
espace de représentation global qui est ensuite exploité au niveau semi-local.
Pour vérifier que ces caractéristiques conduisent à de meilleurs résultats que
les méthodes plus classiques, nous avons choisi un ensemble de séquences vidéo
présentant des difficultés variées afin de réaliser une étude comparative.

Mais préalablement à ces expérimentations, il est nécessaire de définir la
méthodologie que nous allons mettre en œuvre pour étudier le paramétrage,
ainsi que les métriques que nous utiliserons dans le cadre de notre étude com-
parative.

4.4.1 Méthodologie et métriques

Pour chacun des paramètres de l’algorithme, nous allons étudier son in-
fluence sur la qualité des résultats. Il faut donc définir précisément ce que
l’on entend par (( qualité )). La recherche de méthodologies pour l’évaluation
des algorithmes d’analyse de séquences vidéo, et en particulier des algorithmes
de détection de mouvement, est un domaine très actif depuis le début des
années 2000 [Nascimento et Marques, 2004; Bashir et Porikli, 2006; Lazarevic-
McManus et al., 2006].

Un algorithme de détection de mouvement peut être vu comme un classi-
fieur binaire. Typiquement, les méthodes d’évaluation proposées nécessitent de
posséder une (( réalité terrain )) (ground truth), c’est-à-dire une version de la
séquence vidéo pour laquelle chaque pixel aura été manuellement étiqueté par
un expert comme appartenant à l’une des deux classes, que nous nommerons
(( fond )) et (( objet )). La comparaison des résultats de l’algorithme utilisé avec
la réalité terrain fournit quatre mesures :

– Les vrais positifs (VP) sont les entités étiquetées comme (( objet )) par
l’algorithme et par l’expert.

– Les vrais négatifs (VN) sont les entités étiquetées comme (( fond )) par
l’algorithme et par l’expert.

– Les faux positifs (FP), ou fausses alarmes, sont les entités étiquetées
comme (( objet )) par l’algorithme mais comme (( fond )) par l’expert.

– Les faux négatifs (FN), ou détections manquantes, sont les entités éti-
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quetées comme (( fond )) par l’algorithme mais comme (( objet )) par
l’expert.

Ces quatre mesures sont généralement consignées dans un tableau de contin-
gence analogue au tableau 4.1.

Classification Classification manuelle
automatique Objet Fond

Objet VP FP
Fond FN VN

Tab. 4.1 – Tableau de contingence utilisé pour comparer une détection auto-
matique à une réalité terrain.

Parmi les métriques les plus utilisées, on citera le rappel (ou taux de dé-
tection) ρ et la précision ν. Ces deux valeurs peuvent être synthétisées dans
une seule mesure de performance globale communément utilisée, la F-mesure
F . Ces métriques sont définies par

ρ =
#V P

#V P + #FN
(4.39)

ν =
#V P

#V P + #FP
(4.40)

F =
2× ρ× ν
ρ+ ν

. (4.41)

La plupart du temps, les entités comparées sont des pixels. L’adéquation
entre les nombres d’objets ou de composantes connexes identifiés par l’algo-
rithme et par l’expert n’est pas mesurée, mais le processus a le mérite d’être
totalement objectif.

Parfois, comme dans [Nascimento et Marques, 2004], la comparaison se fait
au niveau des composantes connexes trouvées par la segmentation automa-
tique et par l’expert. Cette approche permet d’introduire de nouvelles mesures
comme le nombre de fusions indésirables ou le nombre de divisions d’objets
uniques. Néanmoins, cela nécessite de paramétrer le processus d’évaluation en
fixant par exemple le taux de recouvrement minimum pour considérer que
deux régions cöıncident. En outre, cette méthode introduit un certain degré
de subjectivité car lorsque deux objets se déplacent côte à côte, l’expert peut
avoir tendance à forcer les deux régions correspondantes à ne pas être connexes
alors que tout détecteur de mouvement considérerait une seule région en mou-
vement. Pour ces raisons, nous avons choisi d’effectuer l’évaluation de notre
méthode en prenant comme unité graphique de comparaison le pixel.

En ce qui concerne l’étude des temps de calcul, ceux-ci sont forcément liés
à la vitesse des micro-processeurs utilisés, au langage de programmation choisi,
ainsi qu’à la dimension des trames des séquences vidéo étudiées. Aussi, quand
nous comparerons plusieurs paramétrages de l’algorithme, nous exprimerons
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les temps de calcul en pourcentage du temps requis pour exécuter l’algorithme
dans sa configuration considérée comme optimale.

4.4.2 Durée d’observation

La longueur de la séquence élémentaire analysée a évidemment une grande
influence sur les résultats de la segmentation. On peut comparer ce paramètre
à la durée d’ouverture du diaphragme d’un appareil photographique : un temps
de pose élevé permet de capturer plus d’information (lumière), mais peut pro-
duire un effet de persistance visuelle des objets en mouvement. Dans notre cas,
un temps d’observation trop long risque de produire un effet (( fantôme )) tel
qu’il a été décrit et analysé dans [Cucchiara et al., 2003], ce qui peut empêcher
de localiser précisément les objets mobiles tout en augmentant le risque de
fusion non désirée entre régions détectées.

À l’inverse, un temps d’observation trop court aurait pour effet d’amoindrir
la portée du processus de construction d’un espace de représentation adaptée
à la séquence, car les informations de mouvement y seraient moins visibles. Le
risque est de ne pas détecter correctement certains mouvements, et la connexité
des régions détectées pourrait en pâtir.

Ce paramètre doit être choisi en fonction de la vitesse de déplacement des
objets attendus dans la scène filmée. Pour illustrer le processus de choix de
ce paramètre, nous allons utiliser des séquences mettant en scène des objets
de vitesses différentes. La première séquence présentée est celle qui a servi de
support à la description de la méthode dans les deux sections précédentes.
Elle met en scène des personnes vues de dessus dont la vitesse de déplacement
dans le repère lié à l’image varie entre 5 et 10 pixels par trame. La deuxième
séquence utilisée présente la particularité de mettre en scène deux types d’ob-
jets mobiles : des personnes et des véhicules, les seconds se déplaçant bien sûr
beaucoup plus rapidement que les premiers (7 pixels par trame contre 0,9). Ce
support permettra d’illustrer le fait que la longueur de la séquence doit être
choisie en fonction des objets que l’on souhaite détecter.

Nous allons étudier l’influence de ce paramètre à deux niveaux d’analyse.
L’observation des résultats obtenus sur des séquences de test constitue une
analyse qualitative, tandis que le calcul des métriques présentées précédemment
constitue une analyse quantitative.

Analyse qualitative

La figure 4.22 présente les segmentations obtenues pour des séquences de
3, 5, 11 et 21 trames. Les seuils utilisés pour obtenir la binarisation finale ont
été choisis automatiquement de manière à minimiser la variance intra-classe
pour les deux classes (( fond )) et (( objet )) [Otsu, 1979]. Nous avons conservé
la même taille de régions du plan-image que dans la section 4.3.

On constate que pour des durées d’observations courtes (τ = 3 et τ = 5), les
objets détectés sont fragmentés et les régions correspondantes sont trop petites
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(a) Séquence d’entrée. (b) Vérité terrain. (c) τ = 3

(d) τ = 5 (e) τ = 11 (f) τ = 21

Fig. 4.22 – Segmentations obtenues sur une séquence simple avec différentes
durées d’observation.

par rapport à la vérité terrain. Pour une durée élémentaire de 21 images, l’effet
fantôme évoqué plus haut est trop important pour que la détection soit accep-
table, ce qui implique que la forme des régions obtenues ne correspond plus
à la forme des objets dans la vidéo analysée. Pour cette séquence, le meilleur
résultat est obtenu avec une durée d’observation de 11 images (figure 4.22e).
On remarquera que, pour une durée d’observation supérieure ou égale à 11, le
personnage en haut à droite est détecté comme ayant bougé alors qu’il n’était
pas étiqueté comme tel sur la vérité terrain (figure 4.22b). Cela souligne la sub-
jectivité du processus d’étiquetage de la vérité terrain et devra nous amener à
relativiser les résultats de l’analyse quantitative.

La figure 4.23 représente les résultats obtenus en appliquant le même pro-
cessus de test que précédemment, mais sur une séquence qui, cette fois, met en
scène deux familles d’objets dont les vitesses moyennes sont très différentes :
des personnes à pied et des véhicules sur une voie rapide.

Comme dans le cas précédent, nous observons que la connexité des régions
détectées s’améliore lorsque la durée d’observation augmente, sauf dans le cas
où τ vaut 21 (figure 4.23f) pour lequel la segmentation automatique nous fait
perdre la voiture située dans la partie la plus inférieure de l’image. Les per-
sonnes présentes dans la scène se déplaçant lentement, elles ne sont presque
pas détectées lorsque l’on considère des séquences élémentaires de 3 images
(figure 4.23c). Par contre, à partir de 5 images, les régions correspondant aux
véhicules les plus proches de l’horizon commencent à être interconnectées.

Cette analyse qualitative des résultats nous a donc appris que la vitesse des
objets que l’on souhaite détecter aura une grande influence dans le choix du
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(a) Séquence d’entrée. (b) Vérité terrain. (c) τ = 3

(d) τ = 5 (e) τ = 11 (f) τ = 21

Fig. 4.23 – Influence de la durée de la séquence élémentaire sur l’extraction
des zones en mouvement.

paramètre τ .

Analyse quantitative

Nous avons calculé les métriques proposées dans la section 4.4.1 pour cha-
cun des tests que nous venons de présenter. En ce qui concerne la deuxième
séquence vidéo, nous distinguerons deux cas :

– Scénario 1 : L’expert a créé une réalité terrain dans l’optique de réali-
ser une application qui détecte tous les objets mobiles. Dans ce cas, les
personnes et les véhicules sont étiquetés comme (( objets )).

– Scénario 2 : L’application cible est un système de suivi de véhicules :
seuls les véhicules sont étiquetés comme (( objet )) dans la réalité terrain,
les personnes étant étiquetées comme (( fond )).

C’est pourquoi nous avons utilisé deux couleurs pour désigner les régions de
la vérité terrain de la figure 4.23b (blanc et gris). Les régions blanches sont
étiquetées comme (( objets )) dans les deux cas de figure, et les régions grises
ne sont étiquetées (( objets )) que dans le cas du scénario 1.

Le tableau 4.2 rassemble les valeurs du rappel, de la précision et de la
F-mesure obtenus dans chacun des cas. On indique également pour chaque
séquence et chaque scénario, la durée d’observation idéale τ ∗ au sens de la
F-mesure.

Comme nous l’avions supposé en observant les résultats obtenus pour la
séquence 1, la durée d’observation optimale au sens de la F-mesure est de
11 images. On constate que globalement, lorsque la durée d’observation aug-
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Séquence τ ρ ν F τ ∗

Séquence 1

3 0,1621 1,0000 0,2789

11
5 0,4656 0,9009 0,6139
11 0,9150 0,6341 0,7491
21 0,7925 0,4970 0,6109

3 0,6941 0,7216 0,7076

5
Séquence 2 5 0,9855 0,5785 0,7290
Scénario 1 11 0,9912 0,3885 0,5582

21 0,7626 0,2620 0,3900

3 0,7662 0,6690 0,7143

3
Séquence 2 5 0,9883 0,4873 0,6527
Scénario 2 11 0,9895 0,3258 0,4902

21 0,7173 0,2070 0,3213

Tab. 4.2 – Performances mesurées lorsque la durée d’observation varie.

mente, le rappel augmente, tandis que la précision diminue. Cette observation
est également vraie pour la séquence 2. Dans le cas où l’on souhaite détecter
les personnes (scénario 1), la durée d’observation optimale est de 5 images.
Dans ce cas, il faudra compter sur le module de niveau supérieur (suivi d’ob-
jets) pour gérer les régions fusionnées que l’on obtient pour les voitures les plus
proches de l’horizon. Si l’on ne souhaite pas détecter les personnes (scénario 2),
il est préférable de choisir des séquences élémentaires de durée 3. On aura dans
ce cas affaire à des objets fractionnés, qui devront eux aussi être gérés par le
module de suivi d’objets.

Nous avons également mesuré les temps d’exécution pour chacune des confi-
gurations présentées ci-dessus. Le temps d’exécution ne dépend que de la taille
des images de la séquence utilisée. Comme nos deux séquences de test sont
de mêmes dimensions (720 × 576 pixels), la courbe qui représente l’évolution
du temps d’exécution en fonction de la durée d’observation est la même dans
chaque cas. Celle-ci est représentée sur le graphe de la figure 4.24.

Assez logiquement, on observe que la relation entre la durée des séquences
élémentaires et le temps de calcul nécessaire est quasi-linéaire. La majorité
du temps d’exécution étant utilisée pour le calcul de l’ACP, on constate que
lorsque la durée d’observation est courte, le temps de calcul se situe légèrement
au-dessus de la droite par laquelle on pourrait approximer la courbe obtenue.
En effet, dans ce cas, le calcul de l’ACP étant très rapide, les opérations an-
nexes telles que l’interpolation bicubique ou le calcul des statistiques par bloc
commencent à intervenir visiblement.

Dans cette section, nous avons montré que la durée d’observation optimale
pouvait être déterminée expérimentalement en fonction d’une vérité terrain
étiquetée par un expert. Le temps d’exécution de l’algorithme est une fonction
linéarire de la longueur de la séquence élémentaire à analyser. Nous allons
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Fig. 4.24 – Temps d’exécution du traitement en fonction de la durée des sé-
quences élémentaires.

maintenant étudier l’influence de la taille des régions sur les résultats.

4.4.3 Taille des régions

La taille des blocs spatio-temporels introduits à la section 4.3.2 est éga-
lement un paramètre à fixer par l’utilisateur. Des blocs trop larges nuiraient
à la précision des contours des objets détectés, tandis que des blocs trop pe-
tits impliqueraient des temps de calcul plus élevés, et la connexité des régions
pourrait en souffrir.

Nous utiliserons toujours des régions dont les dimensions suivant les axes
x et y sont égales, puisque nous n’avons aucune raison de supposer que les
informations de mouvement seraient plus visibles sur un axe que sur l’autre.
Nous noterons w cette largeur de voisinage spatial. En revanche, la dimension
temporelle des régions analysées sera toujours égale à τ ∗, la durée d’observation
optimale telle que définie dans la section 4.4.2.

Tout comme dans la section précédente, nous étudions l’influence du para-
mètre w au travers d’une analyse qualitative puis d’une analyse quantitative.

Analyse qualitative

Les séquences utilisées pour mener les expérimentations sont les mêmes
que dans la section précédente. La première séquence a valeur de référence
puisque c’est celle qui nous a servi de support tout au long de ce chapitre pour
exposer la méthode. De manière analogue à ce que l’on avait observé lors de
l’étude de l’influence de la durée d’observation, la séquence 2 est également
intéressante pour cette étude, puisqu’elle met en scène deux familles d’objets
qui se distinguent non seulement par leur vitesse moyenne, mais aussi par leurs
dimensions (des piétons et des véhicules).

La figure 4.25 présente les résultats pour ces deux séquences, avec des ré-
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gions de taille w × w × τ ∗, où w vaut successivement 16, 32, 48, 72 et 144.
Ces dimensions ont été choisies de manière à être des diviseurs communs de la
largeur et de la hauteur des trames, soit 720 et 576 pixels. Pour la séquence 2,
comme la valeur de τ ∗ est différente selon le scénario considéré, nous avons
représenté les résulats obtenus dans les deux cas (figures 4.25f—j : scénario 1 ;
figures 4.25k—o : scénario 2). On pourra retrouver la vérité terrain pour la
séquence 1 sur la figure 4.22b, et sur la figure 4.23b pour la séquence 2.

(a) w = 16 (b) w = 32 (c) w = 48 (d) w = 72 (e) w = 144

(f) w = 16 (g) w = 32 (h) w = 48 (i) w = 72 (j) w = 144

(k) w = 16 (l) w = 32 (m) w = 48 (n) w = 72 (o) w = 144

Fig. 4.25 – Résultats obtenus à partir de deux séquences en faisant uniquement
varier la taille des régions.

Conformément à nos attentes, les résultats obtenus pour la séquence 1
(figures 4.25a—e) indiquent que le nombre de composantes connexes de l’image
segmentée augmente avec la taille des blocs. Pour cette séquence, on obtient
une segmentation optimale avec w = 48. Pour la séquence 2, si l’on désire
détecter les véhicules et les personnes, la F-mesure donne une largeur de blocs
optimale de 16 pixels, mais visuellement, nous préférons le résultat obtenu pour
w = 32 (dont le score est très proche) car la compacité des régions détectées
est meilleure, ce qui facilitera la tâche du module de suivi d’objets. De manière
analogue, dans le cas où l’on ne souhaite détecter que les véhicules, la F-mesure
donne 32 comme valeur idéale de w, alors que nous aurions préféré conserver
le résultat obtenu avec une valeur de w égale à 48, pour la même raison que
précédemment. Cette expérience montre que la taille des blocs spatio-temporels
doit être choisie en fonction de la taille moyenne des objets que l’on souhaite
détecter, ce qui explique que l’on trouve des valeurs différentes de w∗ pour la
séquence 2 selon que l’on se place dans le cas du scénario 1 ou du scénario 2.
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Analyse quantitative

Le tableau 4.3 fournit le rappel, la précision et la F-mesure obtenus dans
chacun des cas. On indique également pour chaque séquence et chaque scénario,
la largeur idéale des régions déduite de l’expérimentation, notée w∗.

Séquence w ρ ν F w∗

Séquence 1

16 0,8287 0,6481 0,7273

48
32 0,8425 0,6368 0,7253
48 0,9150 0,6341 0,7491
72 0,9673 0,5900 0,7330
144 1,0000 0,4087 0,5802

Séquence 2
Scénario 1

16 0,9278 0,6942 0,7941

32
32 0,9704 0,6434 0,7737
48 0,9855 0,5785 0,7290
72 0,9882 0,5021 0,6658
144 0,9435 0,3818 0,5436

Séquence 2
Scénario 2

16 0,7348 0,7278 0,7313

48
32 0,7748 0,7062 0,7389
48 0,7662 0,6690 0,7143
72 0,7505 0,5880 0,6593
144 0,8446 0,5153 0,6401

Tab. 4.3 – Performances mesurées lorsque la taille des régions varie.

Les résultats présentés sur la figure 4.25 indiquent que la forme des régions
détectées est de moins en moins précise lorsque la taille des blocs augmente.
Ceci est confirmé par le fait que globalement, la précision est inversement
proportionnelle à ce paramètre. Le rappel, quant à lui, s’améliore quand on
utilise des blocs de taille plus importante. Le meilleur compromis entre rappel
et précision (recherché par le biais de la F-mesure) est obtenu lorsque la taille
des blocs est équilibrée par rapport à la taille des objets que l’on souhaite
détecter.

Comme la durée des séquences élémentaires est différente dans chacun des
cas étudiés, nous avons également mesuré les temps d’exécution pour chacune
des configurations présentées ci-dessus. Ceux-ci sont représentés sur le graphe
de la figure 4.26.

On constate que le temps d’exécution de l’algorithme décrôıt lorsque la
taille des blocs augmente. Choisir des blocs de petite taille implique que le
nombre de blocs sera important, et qu’il faudra donc calculer les paramètres
des ellipses d’inertie plus souvent. L’outil de développement que nous avons
utilisé pour faire nos expérimentations est Matlab®. Celui-ci est connu pour
être très peformant pour les opérations d’algèbre linéaire (l’ACP dans notre
cas), mais moins adapté que les langages de plus bas niveau pour exécuter des
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Fig. 4.26 – Temps d’exécution de l’algorithme en fonction de la taille des
régions pour chacun des trois scénarios étudiés.

algorithmes itératifs (le calcul des statistiques par bloc) quand une optimisation
n’est pas recherchée. Il est probable que si nous avions travaillé en langage C,
par exemple, nous aurions obtenu des courbes un peu plus linéaires que celles
de la figure 4.26.

Nous avons montré dans cette section que la taille des blocs spatio-temporels
utilisés avait une grande influence sur la précision des résultats. Si l’on choisit
des blocs de taille adaptée à celle des objets que l’on cherche à détecter, la seg-
mentation obtenue peut être très satisfaisante du point de vue de la F-mesure
et du nombre de régions d’avant-plan. Nous allons maintenant étudier l’in-
fluence des seuils utilisés pour obtenir la segmentation finale en sélectionnant
les blocs associés à du mouvement.

4.4.4 Seuils pour la segmentation

Pour passer de l’ensemble des deux matrices de mesures statistiques (dis-
tance au centre du repère et surface des ellipses d’inertie qui modélisent les ré-
gions) à une image binaire représentant les deux classes (( objets )) et (( fond )),
il est nécessaire de choisir deux seuils. Dans tous les exemples précédents, nous
avons déterminé ces seuils automatiquement de manière à minimiser la variance
intra-classe (ou maximiser la variance inter-classes), c’est-à-dire que nous avons
appliqué à nos mesures statistiques la méthode de binarisation proposée pour
des images en niveaux de gris dans [Otsu, 1979].

Bien que cette méthode fournisse des résultats tout à fait accpetables dans
la plupart des cas, nous devons néanmoins étudier l’influence de la valeur de
ces paramètres sur le résultat final afin de définir des règles pour les déterminer
au mieux.

Comme les deux seuils ont une influence conjointe sur les résultats, nous
proposons de déterminer le couple des valeurs optimales par l’analyse d’une
courbe ROC (Receiver Operating Characteristic). Dans le cadre de l’optimisa-
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tion d’un classifieur binaire à un paramètre, la courbe ROC est l’ensemble des
points obtenus en faisant varier ce paramètre, dans le plan dont l’axe horizontal
est le taux de faux positifs défini par

fp =
#FP

#FP + #V N
, (4.42)

et l’axe vertical le taux de vrais positifs (autre nom du rappel ρ). Dans le cas où
l’algorithme possède plusieurs paramètres, une distribution de points générés
par un ensemble de combinaisons possibles des paramètres, est tracée dans ce
même plan. La courbe ROC est alors la frontière supérieure de l’enveloppe
convexe de la distribution.

Les paramètres α (seuil sur la distance à l’origine du repère du centre
d’une ellipse) et β (seuil sur la surface d’une ellipse) trouvent leur valeur op-
timale dans un domaine a priori non borné (R+). Plutôt que de déterminer
une plage de valeurs dans laquelle nous ferions varier uniformément α et β,
nous avons choisi aléatoirement des valeurs de α et β en suivant deux distribu-
tions gaussiennes centrées autour des seuils déterminés automatiquement par
l’algorithme de [Otsu, 1979].

La figure 4.27 représente les diagrammes ROC obtenus pour les trois scé-
narios de test avec 400 couples (α, β) tirés aléatoirement de cette manière. La
durée d’observation et la taille des régions utilisées sont repsectivement τ ∗ et
w∗ telles qu’elles ont été définies dans les deux sections précédentes.

Pour chaque séquence et chaque scénario, nous avons sélectionné cinq couples
de valeurs (α, β) tels que le point représentant les performances mesurées se
trouve sur la courbe ROC présentée sur la figure 4.27. Nous ne nous sommes
intéressé qu’aux couples de seuils tels que les valeurs de rappel et de précision
soient toutes les deux supérieures à 0,5. Le tableau 4.4 rassemble le rappel,
la précision et la F-mesure obtenus pour ces couples de valeurs. On indique
également pour chaque séquence et chaque scénario, les valeurs idéales de α et
β au sens de la F-mesure, notées α∗ et β∗.

Les courbes ROC obtenues ont une forme caractéristique satisfaisante. En
longeant l’enveloppe convexe supérieure de celles-ci, on trouve facilement un
couple optimal (α∗, β∗) tel que la F-mesure soit maximisée.

Comme les paramètres α et β ne sont que des seuils permettant de réaliser
la segmentation finale, ils n’ont aucune influence sur les temps de calcul, c’est
pourquoi nous ne réaliserons pas cette analyse.

La figure 4.28 montre les segmentations obtenues avec les paramètres (α∗, β∗)
définis précédemment pour chacun des trois scénarios de test.

Maintenant que nous avons étudié l’influence de chacun des paramètres
de l’algorithme sur la qualité des résultats et sur les temps de calcul, nous
allons comparer les résultats fournis par celui-ci à ceux obtenus par d’autres
algorithmes issus de la littérature.
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(a) Séquence 1.
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(b) Séquence 2, scénario 1.
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(c) Séquence 2, scénario 2.

Fig. 4.27 – Courbes ROC obtenues en faisant varier les paramètres α et β
pour les trois scénarios de test.

(a) Séquence 1. (b) Séquence 2, scénario 1. (c) Séquence 2, scénario 2.

Fig. 4.28 – Segmentations obtenues avec les valeurs optimales α et β au sens
de la F-mesure, pour les trois scénarios de test.

4.4.5 Étude comparative

Pour évaluer les performances de notre algorithme, nous utilisons cinq sé-
quences vidéo qui se différencient par la problématique demandée par l’appli-
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Séquence α β ρ ν F α∗ β∗

Séquence 1

0,4131 0,0125 0,8115 0,7650 0,7876

0,4114 0,0076
0,4114 0,0076 0,8535 0,7337 0,7891
0,3477 0,0069 0,8646 0,7225 0,7872
0,3573 0,0055 0,8894 0,6922 0,7785
0,3916 0,0044 0,9121 0,6705 0,7729

Séquence 2
Scénario 1

0,2128 0,0163 0,8421 0,7339 0,7843

0,1699 0,0124
0,1895 0,0141 0,8901 0,7136 0,7921
0,1699 0,0124 0,9259 0,6942 0,7935
0,1580 0,0111 0,9475 0,6793 0,7913
0,1553 0,0084 0,9730 0,6550 0,7829

Séquence 2
Scénario 2

0,1114 0,0084 0,8526 0,6502 0,7378

0,1181 0,0063
0,1320 0,0074 0,8998 0,6418 0,7492
0,1333 0,0067 0,9420 0,6347 0,7584
0,1181 0,0063 0,9753 0,6258 0,7624
0,1447 0,0061 0,9668 0,6236 0,7582

Tab. 4.4 – Performances mesurées lorsque les seuils α et β varient.

cation et/ou les difficultés intrinsèques de la séquence.

– La première séquence ((( Salon ))) illustre un problème de comptage de
personnes passant par le sas situé en bas de l’image. La difficulté est liée
au fait que plusieurs personnes restent longtemps plus ou moins immo-
biles dans le champ de vision avant de franchir (ou non) le sas. Il faut
donc que l’algorithme ne détecte pas les mouvements insignifiants.

– La seconde vidéo ((( Passerelle ))) représente également un problème de
comptage de personnes, mais dans ce cas, les personnes ont tendance à se
déplacer en groupes connexes. Il faut donc un algorithme suffisamment
précis pour pouvoir discerner les différents membres de chaque groupe.

– La troisième séquence ((( Route ))) représente une application de sur-
veillance de trafic routier. Elle met en scène des piétons et des véhicules
circulant à grande vitesse. Nous nous plaçons dans le cas où l’on souhaite
détecter indifféremment tous les objets mobiles. La difficulté provient du
fait que les piétons et les véhicules se déplacent à des vitesses très diffé-
rentes et sont représentés par des zones de l’image de dimensions variées.
Le système doit être suffisamment générique pour gérer ces deux familles
d’objets.

– Les deux dernières séquences ((( Caviar1 )) et (( Caviar2 ))) sont des sé-
quences de test classiques utilisées dans de nombreux articles2. Elles sont
utilisées dans le but de faciliter la comparaison des résultats présentés ici

2Les séquences présentées dans les deux dernières colonnes de la figure 4.29 proviennent
du projet CAVIAR/IST 2001 37540 financé par la Commission Européenne, trouvé à l’URL :
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/.
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avec ceux obtenus par d’autres méthodes.

Sur la figure 4.29 sont représentées les segmentations entre objets mobiles et
arrière-plan obtenues sur ces cinq séquences vidéo, avec cinq algorithmes diffé-
rents. Les algorithmes utilisés, ainsi que la manière dont ils ont été paramétrés
pour cette étude comparative sont décrits ci-dessous.

(0)

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

Fig. 4.29 – Résultats obtenus sur cinq séquences avec cinq algorithmes.

Notre méthode. Sur la ligne 1 de la figure 4.29 est représenté un échantillon
de résultats obtenus avec l’algorithme présenté dans ce chapitre.

Comme les séquences vidéo ont des dimensions différentes, et les objets
recherchés sont hétérogènes du point de vue de leur taille et de leur vitesse
de déplacement, nous avons choisi la longueur des séquences élémentaires et
la taille des blocs spatio-temporels en fonction de ces particularités. Les seuils
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utilisés pour la segmentation ont été déterminés par la méthode présentée dans
la section 4.4.4 lors de l’étude de l’influence de ces paramètres sur les résultats.

Dérivée temporelle. Dès les débuts de l’analyse vidéo [Jain et Nagel, 1979],
la valeur absolue des différences entre images consécutives s’est imposée comme
mesure de mouvement grâce à la vitesse à laquelle elle peut être calculée, et
aux résultats satisfaisants qu’elle permet d’obtenir dans les cas les plus simples.
Ceux-ci sont représentés sur la ligne 2 de la figure 4.29.

La plupart du temps, la mesure obtenue est lissée par un opérateur de
moyenne mobile afin de ne pas détecter que le contour des objets mobiles. Nous
avons fixé le coefficient de mise à jour à une valeur de 0,7 (cf. équation 2.2)
qui fournit un bon compromis entre rappel et précision des résultats.

Mélange de gaussiennes. La ligne 3 représente un échantillon de résultats
obtenus par soustraction de l’arrière-plan lorsque les fonctions de densité de
probabilité des pixels sont modélisées par des mélanges de gaussiennes. Depuis
la publication de l’article de [Stauffer et Grimson, 1999], cette méthode est
l’une des plus fréquemment utilisées dans les application d’analyse de séquences
vidéo. Pour réaliser nos expérimentations, nous avons utilisé l’algorithme publié
et implémenté par [Zivkovic et van der Heijden, 2006]. Il s’agit d’une version
améliorée de l’algorithme original, dans laquelle le nombre de gaussiennes est
déterminé automatiquement.

Cette méthode possède deux paramètres : la vitesse de mise à jour des
fonctions de densité et le seuil sur les densités de probabilité à partir duquel
on considère qu’une gaussienne explique un niveau de gris observé. L’origine de
ces paramètres est détaillé dans la section 2.2.3.2. Les meilleurs résultats avec
cette méthode ont été obtenus en réglant la vitesse de mise à jour de manière
à ce que la moyenne des gaussiennes soit calculée sur 10 à 20 images selon les
séquences. C’est cette valeur que nous avons retenue. De même, nous avons
choisi le seuil sur les densités de probabilité qui a fourni les meilleurs résultats,
soit 2,5σi,t, où σi,t est l’écart-type de la i-ème gaussienne au temps t.

Eigenbackgrounds. La méthode des eigenbackgrounds (cf. section 3.2.2)
constitue une application de l’ACP à la détection de mouvement qui est très
différente de la nôtre, puisque dans ce cas, les images sont considérées comme
des réalisations d’une variable aléatoire à n dimensions, où n est le nombre de
pixels dans le plan de l’image. Nous avons considéré qu’il était intéressant de
pouvoir comparer les résultats obtenus par les deux approches. Ceux fournis
par cette méthode sont représentés sur la ligne 4 de la figure 4.29.

En raison du temps de calcul nécessité par la version originale publiée
dans [Oliver et al., 2000], cette méthode ne permet pas de respecter les con-
traintes de temps réel imposées par les applications de traitement vidéo. C’est
pourquoi, dans le programme que nous avons implémenté, l’ACP standard n’est
exécutée qu’une seule fois en se basant sur un échantillon d’images tirées aléa-
toirement dans la séquence à étudier, puis le modèle constitué des valeurs et
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vecteurs propres fournis par l’ACP est mis à jour par la méthode de l’ACP in-
crémentale proposée dans [Hall et al., 1998]. Comme théoriquement, le nombre
de vecteurs propres peut crôıtre indéfiniment, nous avons supprimé celui asso-
cié à la plus petite valeur propre (comme suggéré dans [Rymel et al., 2004])
dès que le nombre de vecteurs propres excède une valeur optimale. Celle-ci a
été déterminée expérimentalement afin d’optimiser les résultats.

Entropie spatio-temporelle. Notre méthode a en commun avec celle du
calcul de l’entropie spatio-temporelle de la séquence [Ma et Zhang, 2001] le fait
de ne pas chercher à bâtir un modèle de l’arrière-plan, mais plutôt à rechercher
dans le volume 2D+T que constitue la séquence, des points où la (( variabilité ))

de l’apparence des pixels est maximale.
Comme nous l’avons évoqué à la section 2.2.2.2, l’entropie des niveaux

de gris est élevée non seulement aux endroits où un mouvement a lieu, mais
également le long des contours des objets. Afin de nous concentrer sur le mou-
vement, nous avons implémenté la méthode de [Guo et al., 2004] qui consiste
à calculer l’entropie des niveaux de gris dérivés par rapport au temps au sein
d’un voisinage spatio-temporel de chaque pixel. La taille de ce voisinage, ainsi
que le seuil utilisé pour la segmentation, ont été, ici encore, choisis de manière
à optimiser la qualité des résultats, représentés sur la ligne 5 de la figure 4.29.

Analyse qualitative

Dans la littérature, les méthodes concurrentes que nous avons testées sont
toujours suivies d’une phase de post-traitement pour faciliter l’extraction des
composantes connexes. Pour les lignes 2 à 5, nous avons donc appliqué aux
résultats obtenus une suppression des composantes connexes dont l’aire est in-
férieure à un certain seuil, suivie d’une fermeture puis d’une ouverture morpho-
logique par un disque dont le diamètre a été choisi en fonction de la dimension
des objets attendus.

On constate que la dérivée temporelle lissée fournit un résultat tout à fait
convenable lorsque la difficulté de la séquence est peu importante (pour la
séquence (( Salon )), par exemple). En revanche, lorsque le nombre d’objets en
mouvement est important (deuxième colonne), la sensibilité de cette méthode
à tout type de bruit (comme les ombres), ainsi que l’effet fantôme, rendent
l’étiquetage des composantes connexes de l’image segmentée peu cohérent avec
la localisation des objets réels dans l’image. Une autre conséquence de l’effet
fantôme, bien visible dans la troisième colonne (séquence (( Route ))), est la
déformation des objets se déplaçant à grande vitesse.

L’algorithme utilisant une modélisation ponctuelle statistique de l’arrière-
plan (mélange de gaussiennes) ne souffre pas de l’effet fantôme et fait appa-
râıtre les contours des objets mobiles de manière plus précise. En revanche,
lorsque des objets ont un niveau de gris moyen qui est proche de celui du fond,
l’affectation des pixels à une distribution gaussienne plutôt qu’à une autre de-
vient fortuite, et on peut obtenir un nombre important de faux positifs, comme
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dans des séquences (( Passerelle )) et (( Caviar2 )).

Comme la méthode des eigenbackgrounds utilise plusieurs modèles de l’ar-
rière-plan (les vecteurs propres révélés par l’ACP), elle est moins sensible
aux bruits dus à un arrière-plan qui n’est pas parfaitement statique. Ainsi,
la connexité des régions détectées correspond en général bien à la vérité ter-
rain. Par contre, si parmi les vecteurs propres conservés, certains représentent
le passage d’un objet, l’absence de cet objet peut être confondue avec un mou-
vement, provoquant ainsi des faux positifs importants, comme dans le cas de
la séquence (( Salon )).

Le seuillage de l’entropie spatio-temporelle de la séquence permet d’obtenir
une très bonne compacité des régions d’avant-plan pour chacune des séquences
étudiées. En revanche, tout comme la dérivée temporelle lissée, cette méthode
est sujette à l’effet fantôme lorsque la vitesse des objets est élevée (séquence
(( Route ))). Comme cette méthode ne consiste pas à comparer l’image courante
à un modèle de l’arrière-plan, les contours des objets sont plus approximatifs
qu’avec les deux méthodes précédentes. Par ailleurs, l’entropie étant calculée
au sein d’un voisinage spatio-temporel sans tenir compte du reste de l’image,
la segmentation obtenue peut souffrir du (( problème d’ouverture )) (aperture
problem), bien connu dans le domaine de l’estimation du flot optique, qui se
produit lorsque l’on observe une surface uniforme en mouvement à travers une
fenêtre plus petite que la zone uniforme (séquence (( Caviar2 ))).

Notre méthode, tout comme celle de l’entropie spatio-temporelle, sacrifie la
précision des contours au profit d’une plus grande robustesse. La compacité des
régions d’avant-plan est également très satisfaisante, ce qui se révèlera capital
lorsque nous chercherons à suivre les objets mobiles.

Analyse quantitative

En utilisant les métriques définies dans la section 4.4.1, nous avons mesuré
les performances de chacun de ces algorithmes sur l’ensemble des séquences de
test. Les chiffres présentés dans le tableau 4.5 ont été obtenus en utlisant 210
images de chacune des séquences vidéo. Pour chaque séquence et chaque critère
(rappel ρ, précision ν et F-mesure F ), nous avons indiqué en gras l’algorithme
qui permet d’obtenir les meilleurs résultats.

On constate qu’à une exception près, notre algorithme est toujours celui
qui permet d’obtenir le meilleur rappel. En effet, le fait de considérer des blocs
spatio-temporels pour calculer les mesures statistiques produit une segmenta-
tion lisse qui optimise la compacité des régions détectées au détriment de la
précision des contours. Cela est confirmé par la valeur relativement modeste
de la précision obtenue par notre algorithme. Nous obtenons néanmoins la
meilleure F-mesure moyenne lorsque l’on considère l’ensemble des séquences
de test.

La méthode de segmentation basée sur la dérivée temporelle lissée de la
séquence est bien trop sensible aux bruits pour fournir de bons résultats dans
chaque cas. Les performances mesurées peuvent être très bonne (séquence
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Salon Passerelle Route Caviar1 Caviar2 Moy.

Notre
méthode

ρ 0,828 0,739 0,885 0,779 0,848 0,816
ν 0,669 0,751 0,677 0,578 0,678 0,670
F 0,730 0,733 0,764 0,656 0,742 0,725

Dérivée
temporelle

ρ 0,626 0,720 0,908 0,421 0,374 0,610
ν 0,864 0,737 0,681 0,797 0,661 0,748
F 0,703 0,716 0,775 0,517 0,455 0,633

Mélange
de
gaussiennes

ρ 0,710 0,613 0,796 0,559 0,716 0,679
ν 0,782 0,848 0,769 0,563 0,810 0,755
F 0,722 0,705 0,771 0,514 0,736 0,690

Eigenback-
grounds

ρ 0,675 0,699 0,890 0,563 0,640 0,693
ν 0,747 0,838 0,686 0,737 0,909 0,783
F 0,702 0,758 0,770 0,626 0,714 0,714

Entropie
ρ 0,568 0,670 0,839 0,396 0,549 0,604
ν 0,750 0,819 0,702 0,905 0,874 0,810
F 0,634 0,724 0,763 0,532 0,662 0,663

Tab. 4.5 – Performances de différents algorithmes de détection de mouvement.

(( Route ))) comme très mauvaise (séquence (( Caviar2 ))).
La modélisation de l’arrière-plan par un mélange de gaussiennes permet

d’obtenir de très bons résultats en général, sauf dans le cas de la séquence
(( Caviar1 )) qui est très bruitée. La principale qualité de cette méthode est
la grande précision que permet d’obtenir le principe de la soustraction entre
l’image courante et un modèle. En revanche, en raison des nombreux faux
négatifs obtenus, les chiffres du rappel sont moins bons.

Dans la méthode des eigenbackgrounds également, la notion de voisinage
spatial est absente, et la segmentation est obtenue en confrontant ponctuel-
lement la valeur de niveau de gris courante d’un pixel au contenu du modèle
à cet endroit. Par conséquent, ici aussi, on obtient en général une très bonne
précision. Pour les mêmes raisons que dans le cas précédent, les chiffres du
rappel sont moins bons.

Le calcul de l’entropie spatio-temporelle fait intervenir la notion de voisi-
nage spatial, mais, quand celui-ci n’est pas trop large, la précision obtenue est
tout de même très bonne. C’est d’ailleurs cette méthode qui obtient globale-
ment les meilleurs chiffres de précision. En revanche, le rappel obtenu est en
général assez faible, ce qui explique les résultats modestes de cette méthode
au sens de la F-mesure.

Par cette étude comparative, nous avons pu vérifier que la méthode de
détection de mouvement présentée dans ce chapitre permet d’obtenir des ré-
sultats de très bonne qualité au sens de la F-mesure. Les régions d’avant-plan
obtenues présentent en général une compacité mieux adaptée à l’étape suivante
du traitement (le suivi d’objets) que celles fournies par les autres méthodes tes-
tées, au prix d’une moindre précision des contours. La qualité des résultats est
stable quelle que soit la séquence considérée, ce qui confirme que cette méthode
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offre une bonne généricité.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle méthode de détection
de mouvement cohérent dans une séquence vidéo. Contrairement à la plupart
des méthodes présentes dans la littérature, nous ne cherchons pas à modéliser
l’arrière-plan de la scène pour détecter les objets, mais plutôt à exprimer les
données vidéo dans un espace de représentation de dimension réduite, dans
lequel la classification entre zones en mouvement et zones statiques est aisée.
Pour obtenir cet espace nous appliquons une analyse en composantes prin-
cipales sur les données d’entrée, et nous ne conservons que les deux premiers
facteurs principaux. La séquence est ensuite découpée en blocs spatio-temporels
qui sont classifiés par rapport à la position et l’aire de l’ellipse d’inertie qui les
représente dans le plan utilisé.

La segmentation obtenue est satisfaisante dans le sens où le nombre de
composantes connexes correspond souvent au nombre attendu. De plus, au-
cun post-traitement n’est nécessaire à l’exploitation des images segmentées.
En revanche, les contours des objets sont détectés moins précisément qu’avec
les algorithmes de modélisation statistique de l’arrière-plan. Cela dit, dans le
contexte d’une utilisation industrielle de la méthode, la précision des contours
n’est pas d’une importance capitale ; il est bien plus important de connâıtre
précisément le nombre d’objets présents dans la scène, ainsi que leurs posi-
tions et leurs surfaces approximatives. Dans le cas où une grande précision
des contours est requise, on pourra utiliser un contour actif [Kass et al., 1988]
que l’on initialisera sur le contour fourni par notre méthode. Par ailleurs, la
généricité de la méthode est confirmée par le fait que l’on n’observe aucune
disparité importante des performances obtenues pour les différentes séquences
utilisées lors de l’évaluation.
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Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode de détection
de mouvement qui nécessite peu de paramétrage pour obtenir un ensemble de
régions d’avant-plan cohérentes du point de vue du mouvement qu’elles re-
présentent. Ce type de résultat peut constituer une fin en soi pour certaines
applications, telles que la détection d’intrusions dans une zone protégée. Ce-
pendant, dans bien des cas, les objectifs des applications de traitement vidéo
sont plus ambitieux et nécessitent de posséder des informations telles que le
nombre d’objets présents dans la scène, leurs trajectoires, voire une interpré-
tation sémantique de leurs mouvements. Dans ce cas, la sortie du module de
détection de mouvement doit être analysée et interprétée de manière à en dé-
duire les informations voulues. La méthode proposée au chapitre précédent est
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bien adaptée à une telle analyse car, comme le montrent les résultats obtenus,
le nombre de régions connexes de l’image segmentée a tendance à correspondre
au nombre de régions présentes dans la vérité terrain.

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de modélisation des dépla-
cements d’objets dans une séquence vidéo, basée sur la sortie de la méthode
de détection de mouvement présentée au chapitre 4. Nous allons dans un pre-
mier temps décrire le problème qui nous intéresse, ainsi que la manière dont
celui-ci est traité dans la littérature. Nous exposerons ensuite le modèle théo-
rique qui représentera les informations de déplacement des objets, à savoir un
graphe1 désigné sous le nom de (( graphe d’association )). Dans la section sui-
vante, nous proposerons une stratégie d’élagage visant à simplifier l’analyse
du graphe obtenu. Finalement, nous expliquerons comment extraire du graphe
des informations à valeur sémantique.

5.1 Introduction

L’interprétation sémantique des résultats de la détection de mouvement
nécessite de modéliser davantage les informations dont nous disposons, c’est-à-
dire une liste de régions d’avant-plan pour chaque sous-ensemble des données
vidéo correspondant à une durée élémentaire. Dans cette section, nous com-
mencerons par définir précisément le problème que nous cherchons à résoudre,
puis nous passerons rapidement en revue les différentes approches proposées
dans la littérature.

5.1.1 Positionnement du problème

Le problème qui nous intéresse est celui de l’association de données pour
établir des correspondances entre mouvements détectés. En effet, les données
dont nous disposons à ce niveau constituent une suite d’images segmentées en
deux classes, que nous avons précédemment nommées (( fond )) et (( objets )).
Chaque image binaire peut être vue comme une collection de régions d’avant-
plan qui peuvent être repérées par étiquetage des composantes connexes des
images binaires.

Cependant, en sortie du module de détection de mouvement, tous ces en-
sembles de régions d’avant-plan sont dissociés les uns des autres. Rien ne per-
met de savoir par exemple que la i-ème région détectée au temps t représente
le même objet que la j-ème région détectée au temps t+1. Le but de l’étape de
modélisation des déplacements est d’établir des hypothèses quant aux origines
communes que pourraient avoir des régions détectées à des instants différents.

Ces hypotèses permettront par la suite d’inférer des informations telles que
le nombre d’objets présents dans la scène à un instant donné, la trajectoire

1Nous utiliserons dans ce chapitre du vocabulaire emprunté à la théorie des graphes. Pour
une description des différentes notions utilisées, le lecteur pourra se référer à [Gondran et
Minoux, 1995].
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d’un objet particulier ou la nature éventuellement suspecte du comportement
d’un objet. Les hypothèses d’association entre zones en mouvement peuvent
être nombreuses et mutuellement contradictoires. De plus, à chaque hypothèse
peut être associé un degré de certitude dépendant de nombreux facteurs. Par
conséquent, l’ensemble des hypothèses que nous cherchons à établir constitue
une structure logique complexe qui ne pourra être correctement analysée que
si elle est modélisée de manière rigoureuse dans un agencement permettant de
représenter les différentes caractéristiques des régions détectées, les mesures de
similarité qui permettent de déduire des degrés de certitude, et les possibilités
de coexistence des hypothèses.

Selon les époques et la nature des détections utilisées, les méthodes de
modélisation et d’analyse ont évolué. Dans la section suivante, nous allons
proposer un bref aperçu de ces méthodes.

5.1.2 Travaux antérieurs

Les premières méthodes d’association de données (association d’un mouve-
ment détecté à un objet réel) ont été développées avant l’utilisation intensive
des caméras vidéo que nous connaissons aujourd’hui. À l’époque, le domaine
d’application de ces méthodes était essentiellement l’analyse des données four-
nies par des appareils de détection tels que les radars ou les sonars. C’est
pourquoi, dans cette section, nous utiliserons le vocabulaire de ce domaine.
Pour désigner les objets mobiles que l’on cherche à suivre, nous parlerons de
(( cibles )), et pour désigner l’équivalent de nos régions d’avant-plan, c’est-à-dire
les zones de mouvement détectées, nous parlerons de (( mesures )) ou de (( dé-
tections )). Par ailleurs, dans les premières méthodes présentées, nous verrons
que la seule caractéristique des détections qui est utilisée, est sa localisation.
Cela s’explique par le fait que les radars et les sonars ne fournissent générale-
ment pas d’autre information sur ce qu’ils ont détecté (ni surface, ni couleur,
etc.)

La méthode d’association de données la plus simple est la méthode dite
du (( plus proche voisin )) [Deriche et Faugeras, 1990]. Il s’agit, lorsque l’on
suit un ensemble de cibles dont on possède une estimation de la position, de
considérer que chaque détection a été générée par la cible dont la position est
la plus proche de celle de la détection. Bien souvent, on estime la position
des cibles, non pas par un lieu (x, y) précis, mais par une zone de confiance
dans laquelle la probabilité d’observer la cible est élevée. Lorsqu’on considère
que les densités de probabilité sont gaussiennes, la notion de proximité est
généralement exprimée à l’aide de la distance de Mahalanobis, et les positions
successives du centre des zones de confiance des cibles sont prédites à l’aide
d’un filtre de Kalman [Kalman, 1960]. Dans ce cas, il suffit de connâıtre la
position initiale des cibles pour que le suivi puisse être réalisé pendant toute
la durée de la séquence.

Cette méthode, bien que séduisante par sa simplicité théorique et sa rapi-
dité d’exécution, présente certains inconvénients. En premier lieu, comme une
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détection est associée à une seule cible, on court le risque de voir se propager
la moindre erreur. L’algorithme se base uniquement sur l’image courante pour
réaliser les affectations, alors que l’on pourrait utiliser l’information contenue
dans les images suivantes : de meilleurs résultats pourraient être obtenus en re-
tardant la décision d’affectation dans l’espoir que des mesures futures viennent
clarifier les ambigüıtés. En outre, cette méthode nécessite que l’on connaisse
le nombre de cibles à suivre, et que ce nombre n’évolue par au cours de la
séquence. L’apparition ou la disparition d’une cible ne sont pas gérées.

L’algorithme MHT (Multiple-Hypothesis Tracking) présenté dans [Reid,
1979] est le premier à constituer une solution au problème de l’initiation et de
la terminaison de nouvelles pistes. À chaque instant, cet algorithme consiste à
maximiser la probabilité des enchâınements d’associations de toutes les détec-
tions présentes depuis leur apparition. Chaque itération se base sur l’ensemble
des hypothèses établies à l’itération précédente. Chaque hypothèse fournit une
interprétation de toutes les mesures effectuées depuis le début de l’algorithme.
La structure logique mise en œuvre est représentée sous la forme d’un graphe
(plus précisément, sous la forme d’un arbre).

L’arbre créé par le MHT est constitué à l’origine d’un sommet racine repré-
sentant l’hypothèse nulle — puisqu’aucune détection n’a été traitée. À chaque
nouvelle détection, on crée un nouvel étage dans l’arbre en prolongeant chaque
feuille par l’ensemble des possibilités d’affectation de la nouvelle détection.
Les arcs ainsi créés sont pondérés par la probabilité que la nouvelle affecta-
tion soit vraie, compte tenu de l’ensemble des hypothèses représentées par le
sommet parent. La figure 5.1 représente un exemple de graphe obtenu après
que trois détections ont été traitées. On remarquera que les détections sont
traitées séquentiellement, bien qu’elles aient été obtenues simultanément. La
figure 5.1a indique que deux cibles sont connues. Les ellipses représentent les
zones de confiance dans lesquelles on peut détecter chacune des cibles, ce qui
signifie que la détection 11 peut être attribuée aux cibles 1 et 2, alors que les
détections 12 et 13 ne peuvent être attribuées qu’à la cible 2. La figure 5.1b re-
présente l’arbre obtenu lorsque l’on traite successivement les détections 11, 12
et 13. Chaque étage correspond à une détection, et chaque sommet est étiqueté
avec le numéro de la cible à laquelle on attribue la détection concernée. On
remarquera que lorsque les cibles sont numérotées de 1 à n, on pourra étiqueter
un sommet par un nombre allant de 0 à n + 1. Le fait d’étiqueter un sommet
avec l’identifiant 0 signifie que l’on considère que la détection correspondante
est une fausse alarme, et le fait de lui attribuer l’identifiant n + 1 symbolise
l’apparition d’une nouvelle cible. De cette manière, l’algorithme MHT permet
de suivre un nombre de cibles qui évolue au cours du temps.

Les arcs sont pondérés par la probabilité qu’une détection corresponde à
une cible. Les zones de confiances des cibles (les ellipses sur la figure 5.1a)
modélisent des distributions gaussiennes. Celles-ci sont calculées grâce à un
filtre de Kalman. Ainsi, les probabilités d’affectation sont simplement calculées
comme des densités de probabilité d’une loi normale dont les paramètres sont
représentés par l’ellipse correspondante.
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(b) Ensemble des hypothèses représentées sous forme
d’arbre.

Fig. 5.1 – Graphe généré par l’algorithme MHT (adapté de [Reid, 1979]).

Dans un tel graphe, le nombre de sommets crôıt de manière exponentielle.
La recherche de la meilleure interprétation de l’ensemble des détections traitées
à un instant donné revient à rechercher dans l’arbre un flot maximum entre la
racine et l’une des feuilles. Ce problème de théorie des graphes est connu pour
être NP-complet. De nombreuses méthodes d’élagage ont été proposées au fil
des années pour réduire le nombre d’hypothèses afin de pouvoir exécuter cet
algorithme en temps raisonnable. Le lecteur intéressé pourra se référer à [Cox,
1993] pour un aperçu de certaines d’entre elles.

Ainsi, le MHT a constitué la première proposition de modélisation des
déplacements d’objets dans une scène par un graphe. Le modèle proposé est
élégant d’un point de vue théorique, permet d’intégrer de nouvelles cibles aussi
bien que de supprimer celles qui sortent du champ de vision, et offre la possi-
bilité de revenir sur une décision d’affectation lorsque celle-ci s’avère erronée.
Malheureusement, cette méthode est trop lente pour être appliquée en temps
réel. Néanmoins, la représentation sous forme de graphe est une idée qui a
perduré et des auteurs ont proposé d’autres schémas plus compatibles avec les
contraintes de performances que l’on connâıt en analyse de séquences vidéo.

Par la suite, de nombreux auteurs ont proposé des méthodes de suivi d’ob-
jets n’utilisant pas de graphes pour modéliser les déplacements. On pourra
citer entre autres l’algorithme JPDA (Joint-Probabilistic Data Association)
[Bar-Shalom et Fortmann, 1988], ou encore le suivi bayésien [Genovesio, 2005].
Cependant, le caractère multi-hypohèses du suivi à l’aide de graphes n’est pas
présent dans ces méthodes.

Certains auteurs ont cherché à préserver ce caractère intéressant en pro-
posant de nouvelles structures de graphes dans lesquelles la recherche des tra-
jectoires optimales est moins coûteuse en temps de calcul. Par exemple, dans
[Cohen et Medioni, 1999] le graphe créé possède un sommet par détection.
Dans ce cas, une détection est une région d’avant-plan fournie par un algo-
rithme de détection de mouvement, et possède donc plus de caractéristiques
mesurables que les détections ponctuelles traitées précédemment. Les sommets
du graphe sont disposés en étages, un étage correspondant à une image de la
séquence vidéo (un instant t). La figure 5.2 représente un exemple de graphe
qui aurait pu être généré par cet algorithme. Les arcs possèdent un poids qui
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est la vraisemblance du fait que les deux régions connectées correspondent au
même objet. Dans cet article, la fonction de vraisemblance fait intervenir la
corrélation des valeurs de niveaux de gris des deux régions et leur distance
spatiale.

Image 1

Image 2

Image 3

Image 4

Détection 1.1

Détection 2.1 Détection 2.2

Détection 3.1 Détection 3.2

Détection 4.1

0,21 0,18

0,96 0,980,84

0,31 0,12

Fig. 5.2 – Exemple de graphe généré par l’algorithme de [Cohen et Medioni,
1999].

Les auteurs de [Cohen et Medioni, 1999], considèrent qu’une composante
connexe de l’image binaire représente au plus un objet, par conséquent, la re-
cherche des trajectoires optimales dans le graphe consiste à rechercher dans
chaque composante connexe du graphe, le chemin maximisant à la fois le
nombre de sommets qu’il contient et la somme des vraisemblances qui pon-
dèrent ses arcs. Ainsi, cette méthode ne gère pas les cas où deux objets seraient
temporairement agrégés dans une seule région de l’image binarisée.

Les travaux de [Chia et al., 2006] utilisent la même structure de graphe,
mais la mise en œuvre est différente. La connexité du graphe est réduite en
supprimant dans un premier temps tous les arcs qui ne respectent pas des
contraintes de similarité très strictes basées sur la couleur des régions consi-
dérées ainsi que leur position dans le plan-image et leur surface. Dans cette
première phase, on interdit également qu’un sommet ait un demi-degré inté-
rieur ou extérieur supérieur à 1, c’est-à-dire que les composantes connexes du
graphe obtenu correspondent nécessairement à des chemins. Dans un deuxième
temps, les chemins obtenus sont interconnectés si les arcs à réintégrer pour y
parvenir respectent des contraintes de similarité plus souples que précédem-
ment. L’interprétation des composantes connexes obtenues après cette phase
se base sur l’hypothèse qu’un objet mobile est représenté par au plus une ré-
gion d’avant-plan. Ceci permet de prendre en compte les fusions temporaires
d’objets au sein d’une même région.

Notre méthode se base sur une structure de graphe similaire à celle utili-
sée dans [Cohen et Medioni, 1999] ou [Chia et al., 2006] et sur une stratégie
d’élagage originale. Dans la section suivante, nous allons présenter le graphe
utilisé et nous allons décrire les informations que nous avons jugé nécessaire de
retenir dans les sommets et les arcs pour gérer le plus grand nombre de cas.
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5.2 Graphe d’association

Le graphe que nous utiliserons pour modéliser les déplacements des objets
dans la scène est basé sur la même architecture que celui de [Cohen et Me-
dioni, 1999] et [Chia et al., 2006]. Nous l’appellerons (( graphe d’association ))

car chacun de ses arcs modélise l’hypothèse que les deux sommets ainsi liés
correspondent à des détections issues du même objet. Autrement dit, dans
ce graphe, un arc associe deux détections entre elles. Nous allons maintenant
proposer une définition théorique d’un tel graphe.

5.2.1 Définition

Notons G = [V,E] un graphe orienté, avec V l’ensemble de ses sommets et
E l’ensemble de ses arcs. Celui-ci est associé à un ensemble de N images bi-
naires qui représentent la segmentation entre l’arrière-plan et les objets mobiles
dans une séquence vidéo découpée en N séquences élémentaires. À chaque com-
posante connexe de ces images binaires, on associe un sommet v ∈ V . Lorsque
nous construirons une représentation graphique de G, les sommets seront dis-
posés en étages correspondant à une séquence élémentaire (c’est-à-dire à un
instant donné), et les arcs seront orientés du haut vers le bas, comme sur la
figure 5.2. Si l’on note Mt le nombre de régions en mouvement détectées à l’ins-
tant t, les sommets du graphe seront notés vit avec 1 ≤ i ≤Mt et 1 ≤ t ≤ N .

Nous avons vu que la présence d’un arc e = (u, v) modélise l’hypothèse
que les sommets u et v (u, v ∈ V ) sont associés à des détections d’un même
objet. En dehors de toute contrainte, le nombre d’arcs dans le graphe peut
donc être au maximum |E| = (|V | − 1)|V |. La figure 5.3a représente le graphe
que l’on pourrait obtenir par cette méthode pour une séquence imaginaire de
longueur 3. Dans le cadre d’une application temps réel, nous ne pouvons pas
accepter que le nombre d’arcs du graphe que nous allons devoir analyser soit
une fonction quadratique du nombre de détections. Pour cette raison, nous ne
prendrons en compte que les associations entre régions détectées à des instants
adjacents, c’est-à-dire que nous ne créerons des arcs qu’entre les paires de
sommets situés sur des étages voisins du graphe.

Pour modéliser le cas des apparitions et des disparitions d’objets, nous
proposons d’ajouter un sommet supplémentaire à chaque étage t du graphe,
que l’on notera v0

t . Ce nouveau sommet représente une abscence de détection
au temps t. Ainsi, l’arc e = (vit−1, v

0
t ), avec 1 ≤ i ≤Mt−1, modélisera le fait que

l’objet représenté par la i-ème détection au temps t− 1 a disparu au temps t.
Symétriquement, l’arc e′ = (v0

t , v
j
t+1), avec 1 ≤ j ≤Mt+1 modélisera le fait que

l’objet représenté par la j-ème détection au temps t+ 1 vient d’apparâıtre.

Les sommets nuls ainsi créés seront reliés à tous les sommets non-nuls des
étages directement inférieur et supérieur à celui sur lequel ils se trouvent. En
effet, un sommet nul modélisant une abscence de détection, un arc entre deux
sommets nuls n’aurait pas de sens. La figure 5.3b représente le graphe ainsi
modifié associé à la même séquence imaginaire de longueur 3 que précédem-
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(a) Graphe obtenu lorsqu’on crée toutes
les associations entre détections, quel que
soit l’intervalle de temps qui les sépare.
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1
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(b) Graphe obtenu après l’introduction
des (( sommets nuls )) (en pointillés).

Fig. 5.3 – Graphes obtenus pour une même séquence selon deux architectures
différentes.

ment.

On constatera que cette représentation permet également de modéliser les
disparitions temporaires d’objets. En effet, l’arc en gras sur la figure 5.3a cor-
respond à un tel cas, et l’introduction des sommets nuls permet de modéliser
la même hypothèse (représentée par le chemin en gras dans la figure 5.3b) sans
nécessiter que le graphe ne comporte un nombre d’arcs trop important.

Nous avons donc défini une structure de graphe dans laquelle chaque som-
met (hormis les sommets nuls) correspond à une région d’avant-plan fournie
par le module de détection de mouvement. Entre chaque paire de sommets
correspondant à des dates adjacentes est créé un arc modélisant l’hypothèse
que les deux sommets qu’il relie correspondent au même objet. Les arcs sont
orientés dans le sens des dates croissantes. Pour extraire du graphe les tra-
jectoires optimales, nous allons devoir pondérer les arcs avec une mesure de
vraisemblance des hypothèses qu’ils modélisent. Cette mesure de vraisemblance
sera nécessairement fonction des caractéristiques des régions auxquelles elles
se réfèrent. C’est pourquoi, dans la section suivante, nous allons présenter les
différentes caractéristiques mesurées sur les régions d’avant-plan, et associées
aux sommets correspondants.

5.2.2 Description des sommets

Nous avons pour l’instant deux informations qui permettent d’identifier
un sommet vit ∈ V : la date t à laquelle a été détectée la région associée, et
l’indice i (1 ≤ i ≤ Mt) de cette région dans l’ensemble de celles qui ont été
détectées à la même date. Afin de mesurer la vraisemblance de l’hypothèse
que deux sommets représentent le même objet, il faut que nous relevions des
caractéristiques supplémentaires.

Le problème consistant à établir une correspondance entre deux régions
d’images a été beaucoup étudié dans des domaines divers tels que le calcul du
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flot optique [Camus, 1995] déjà évoqué au chapitre 2, la vision stéréo [Sun,
2002] ou encore la recherche d’images similaires dans des bases de données [Ke
et al., 2004]. Dans ces domaines, les techniques les plus utilisées sont le calcul
d’un coefficient de corrélation entre les imagettes à comparer et la recherche
de vecteurs caractéristiques en des points saillants des deux images.

L’utilisation de ces techniques est problématique dans le cas de l’applica-
tion qui nous intéresse. Tout d’abord, comme la segmentation des régions en
mouvement est nécessairement imparfaite, une partie des zones dont on dispose
représentera l’arrière-plan de la scène, ce qui met à mal les méthodes de calcul
de corrélation. De plus, ces méthodes sont difficilement applicables lorsque l’on
compare deux régions de forme différente, ce qui est fréquent lors du suivi d’un
objet non rigide. D’autre part, la recherche de vecteurs caractéristiques tels
que les vecteurs SIFT (Scale-Invariant Feature Transforms) [Lowe, 2004] est
bien trop coûteuse en temps de calcul pour pouvoir envisager de l’appliquer
entre toutes les paires de régions adjacentes dans le temps, dans le cadre d’une
application temps réel. Cette dernière méthode a également la particularité
d’échouer lorsque la taille des régions analysées est trop petite.

Nous préférons relever un ensemble de mesures relatives à l’apparence des
régions ainsi qu’à leur position dans le plan-image, afin de pouvoir effectuer
des comparaisons simples et rapides qui permettront, lorsqu’on les considérera
toutes, d’obtenir une estimation robuste de la similarité des régions considérées.

Ainsi, pour chaque région d’avant-plan, nous relèverons les caractéristiques
suivantes :

– les coordonnées, dans le repère de l’image, du centre de gravité des points
qui la composent ;

– son aire, c’est-à-dire le nombre de points qu’elle contient ;
– l’ensemble des sommets de son enveloppe convexe (le plus petit polygone

convexe qui peut la contenir entièrement), qui constitue un descripteur
de forme compact ;

– une représentation compacte de la distribution des couleurs dans la ré-
gion.

Concernant le dernier point, plusieurs options s’offrent à nous. En sortie
d’une caméra vidéo, les couleurs des pixels sont représentées par le triplet des
valeurs de rouge, de vert et de bleu (espace RGB). Chaque composante est
quantifiée en 256 niveaux, ce qui implique que l’on peut rencontrer plus de
16 millions de couleurs différentes dans une image numérique. Pour représen-
ter de manière compacte la distribution des couleurs dans une région, il est
nécessaire de sous-échantillonner l’espace dans lequel les couleurs sont repré-
sentées. En général, cette opération n’est pas réalisée dans l’espace RGB car
celui-ci n’est pas le plus cohérent avec la perception humaine des couleurs.

Il existe de nombreux espaces de représentation des couleurs plus adaptés,
dont un panorama peut être trouvé dans [Trémeau et al., 2004]. Quand le but
du sous-échantillonnage est la comparaison d’imagettes, il a été observé dans
[Lee et al., 2005] que l’espace fournissant les meilleurs résultats était l’espace
CIELab, composé d’une composante de luminance et de deux composantes de
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chrominance. Dans ce même article, il est suggéré que dans l’espace CIELab,
pour un nombre de classes de valeurs données, il est judicieux de segmenter da-
vantage les composantes chromatiques que la composante achromatique. Par
exemple, si l’on décide de sélectionner 512 couleurs élémentaires, il est pré-
férable d’échantillonner la composante L (luminance) en deux classes et les
composantes a et b (chrominance) en 16 classes chacune, plutôt que d’échan-
tillonner les trois composantes en huit classes chacune. La figure 5.4 représente
un exemple de région d’avant-plan représentée dans l’espace RGB d’origine
(256 classes pour chaque composante), et la même image sous-échantillonnée
dans l’espace CIELab avec 4 valeurs de luminance et 8× 8 valeurs de chromi-
nance.

(a) Espace RGB proposant
2563 couleurs.

(b) Espace CIELab propo-
sant 4× 8× 8 couleurs.

(c) Distribution des cou-
leurs dans l’espace CIELab.

Fig. 5.4 – Exemple d’image avant et après le sous-échantillonnage de ses cou-
leurs.

En observant la distribution des couleurs élémentaires dans l’espace CIE-
Lab sous-échantillonné (figure 5.4c), on constate que certaines couleurs sont
présentes en proportion importante après le traitement, alors qu’elles sem-
blaient être absentes de l’image dans l’espace RGB. Cela s’explique par le fait
que dans les zones de l’image où la luminosité et/ou la saturation en couleur
sont faibles, les valeurs de chrominance n’ont pas de sens.

Pour cette raison, nous proposons de représenter les images dans un espace
couleur quantifié dont une partie des classes sera réservée aux niveaux de gris,
et le reste aux couleurs. L’apparence d’un pixel sera représentée par un niveau
de gris si sa saturation ou sa luminance sont trop faibles. Il existe plusieurs
définitions de la saturation et de la luminance dans la littérature. Dans [Lefèvre
et Vincent, 2006], les auteurs conseillent d’utiliser le modèle de [Travis, 1991]
car il fournit des résultats équivalents à ceux obtenus avec d’autres modèles
plus coûteux en temps de calcul, comme celui de [Gonzalez et Woods, 1992]
par exemple. Si l’on note R, G et B les composantes couleur d’un pixel, la
luminance en ce point est définie par

L = max(R,G,B), (5.1)

et la saturation par

S =
L−min(R,G,B)

L
. (5.2)
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Ainsi, en fixant un seuil θL de luminance minimale et un seuil θS de satu-
ration minimale, on pourra choisir pour chaque point de la région considérée
s’il doit être représenté par une couleur ou par un niveau de gris. La figure 5.5
représente la même image que précédemment, dont les couleurs sont expri-
mées dans un espace à 260 valeurs d’apparence, soit 4 niveaux de gris et 256
couleurs. Les 256 couleurs ont été obtenues en sous-échantillonnant l’espace
CIELab avec 4 valeurs de luminance et 8 × 8 valeurs de chrominance. Les
seuils θL et θS ont été fixés à 0,1.

(a) Résultat du seuillage de
la luminance et de la satu-
ration. Les pixels achroma-
tiques sont représentés en
noir.

(b) Espace proposé, per-
mettant de représenter 4 ×
8× 8 + 4 couleurs.

(c) Distribution des cou-
leurs dans l’espace proposé.

Fig. 5.5 – Sous-échantillonnage d’une image couleur dans l’espace proposé.

On peut constater sur la figure 5.5c que notre algorithme classe la majeure
partie des pixels de la région considérée comme étant achromatiques, ce qui
correspond bien à notre perception visuelle de l’image d’origine.

Nous utiliserons donc pour modéliser l’apparence des régions un histo-
gramme des couleurs et des niveaux de gris comme nous venons de le définir.

Maintenant que nous avons présenté les différentes caractéristiques relevées
sur les régions en mouvement détectées et associées aux sommets du graphe,
nous allons proposer un ensemble de mesures de similarité entre régions qui
permettront de pondérer les arcs.

5.2.3 Description des arcs

Dans notre graphe d’association, tous les sommets non-nuls correspondant
à des détections obtenues à des dates adjacentes sont reliés par un arc orienté
dans le sens des dates croissantes. Dans l’objectif de l’extraction des trajectoires
optimales, nous devons associer à chacun de ces arcs une ou plusieurs mesures
de similarité qui permettront d’estimer la vraisemblance de l’hypothèse selon
laquelle les deux sommets connectés par un arc représentent le même objet.

Afin d’exploiter au mieux les caractéristiques mesurées sur les régions en
mouvement, nous allons calculer une mesure de similarité pour chaque valeur
dont nous disposons.
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La première caractéristique que nous avons relevée est la localisation du
centre de gravité des régions. En effet, lorsqu’un objet se déplace à une vitesse
raisonnable, on peut supposer que son centre de gravité se déplacera peu entre
deux prises de vue consécutives. Par conséquent, la première pondération w1

de l’arc e = (u, v) que nous calculerons est la distance euclidienne entre les
centres de gravité des régions associées aux sommets u et v, soit

w1(e) =

∥∥∥∥∥ 1

|Pu|
∑
x∈Pu

x− 1

|Pv|
∑
x∈Pv

x

∥∥∥∥∥
2

, (5.3)

avec x = (x, y), et où Pu (respectivement Pv) est l’ensemble des couples de
coordonnées des pixels de la région associée au sommet u (respectivement v).

La seconde caractéristique associée à un sommet v est l’aire en pixels de la
région correspondante, soit |Pv|. Même en présence d’un effet de perspective
modéré ou d’une légère déformation, la surface d’un objet ne devrait pas varier
de manière trop significative entre deux détections successives. Ainsi, la seconde
pondération w2 associée à l’arc e = (u, v) sera le rapport entre les surfaces des
régions associées aux sommets u et v, défini par

w2(e) =
min(|Pu|, |Pv|)
max(|Pu|, |Pv|)

. (5.4)

Nous avons ensuite relevé l’enveloppe convexe Ev de la région associée à
chaque sommet v. Dans le cas où l’on cherche à détecter des objets rigides,
leur forme ne devrait pas varier de manière importante entre deux détections
consécutives. Dans le cas d’objets non rigides, cette hypothèse risque d’être
moins souvent vérifiée. Il faudra donc donner moins d’importance à ce critère
lorsque l’on cherche à suivre des objets non rigides tels que des personnes par
exemple.

Il existe plusieurs manières d’estimer la similarité de deux formes polygo-
nales. En raison de son faible coût en temps de calcul, nous avons choisi la
méthode présentée dans [Arkin et al., 1991]. Celle-ci consiste à définir pour un
polygone E une fonction angulaire θ qui associe à toute valeur d’abscisse cur-
viligne s appartenant à l’intervalle [0, 1] la direction angulaire de la tangente
à la forme en ce point, là où elle est définie. Cette fonction est constante par
morceaux.

Soient deux polygones Eu de fonction angulaire θu et Ev de fonction angu-
laire θv. La distance Lp entre Eu et Ev est définie par

δp(Eu, Ev) =
p

√∫ 1

0

|θu(s)− θv(s)|p ds. (5.5)

La distance ainsi définie est sensible à la fois aux rotations des polygones et
aux points de référence pris pour définir les abscisses curvilignes. Il est donc
plus logique de prendre en compte la distance minimum parmi tous les choix
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possibles, soit

dp(Eu, Ev) = p

√√√√ min
s0∈[0,1]
θ0∈[0,2π]

∫ 1

0

|θu(s+ s0)− θv(s+ s0) + θ0|p ds. (5.6)

Les auteurs ont montré que la distance euclidienne entre deux formes polygo-
nales peut être définie en résolvant le problème de minimisation à une seule
variable suivant :

d2(Eu, Ev) =

[
min
s0∈[0,1]

{∫ 1

0

(θu(s+ s0)− θv(s))2 ds

−
(∫ 1

0

θv(s) ds−
∫ 1

0

θu(s) ds− 2πs0

)2
}] 1

2

.

(5.7)

Nous venons de définir la troisième fonction de pondération qui à tout arc
e = (u, v) associe la valeur w3(e) = d2(Eu, Ev).

La dernière caractéristique associée aux sommets du graphe est l’histo-
gramme des couleurs de la région correspondante. Nous noterons Hv l’histo-
gramme de la région associée au sommet v, et hv(i), avec 1 ≤ i ≤ dim(Hv), la
i-ème composante de Hv. Dans notre application, tous les histogrammes cal-
culés auront le même nombre de classes NH . Normalement, l’histogramme des
couleurs d’une région ne devrait pas trop changer d’une détection à l’autre.
Il existe de nombreuses métriques pour comparer des histogrammes couleur.
L’intersection des histogrammes constitue une mesure robuste et fréquemment
utilisée dans la littérature. Nous définirons donc une quatrième fonction de
pondération w4 qui associe au sommet e = (u, v) la valeur

w4(e) =

NH∑
i=1

min (hu(i), hv(i))

min(|Pu|, |Pv|)
. (5.8)

Nous venons donc de définir quatre mesures de similarité entre régions en
mouvement qui participeront au calcul du critère évaluant la vraisemblance de
l’hypothèse selon laquelle deux régions représentent le même objet.

Comme nous l’avons remarqué précédemment, la recherche d’un ensemble
de trajectoires optimales dans un graphe est souvent un problème d’une grande
complexité algorithmique. Afin de pouvoir réaliser cette tâche en un temps
raisonnable, nous avons dû mettre au point une stratégie de suppression d’un
maximum d’arêtes. Cette stratégie est présentée dans la section suivante.

5.3 Stratégie d’élagage

Nous disposons d’un graphe G = [V,E] dont l’ensemble des sommets est
arrangé en étages. Toutes les paires de sommets non-nuls situés sur des étages
voisins sont reliées par un arc auquel sont associées quatre mesures de simila-
rité. De ce graphe, nous souhaitons extraire une information à valeur séman-
tique consituée :
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– du nombre d’objets en déplacement dans la scène modélisée,
– de l’ensemble des trajectoires de chacun des objets,
– de l’ensemble des interactions (fusion ou séparation) qui ont lieu entre

les objets.
Comme chaque arc modélise l’hypothèse que les deux sommets qu’il relie

sont associés à des régions qui représentent le même objet, il est nécessaire
de décider pour chaque arc si l’hypothèse qu’il modélise est vraie ou fausse.
On cherche donc le sous-ensemble F ⊂ E des arcs modélisant les hypothèses
vraies. Plutôt que de partir de l’ensemble E et d’en supprimer un à un tous
les arcs qui modélisent une hypothèse que nous estimons fausse, nous allons
partir de l’ensemble vide et y ajouter, dans un premier temps, les arcs dont la
véracité des hypothèses qu’ils modélisent ne fait aucun doute. Ils consitueront
l’ensemble F1 ⊂ F . Puis, en se basant sur les arcs de F1, nous déduirons quels
arcs parmi ceux qui restent, peuvent être validés, constituant ainsi l’ensemble
F2 tel que F1 ∪ F2 = F .

Il s’agit donc d’une stratégie en deux phases — une phase de validation des
évidences, et une phase d’extrapolation de celles-ci. Dans la section suivante,
nous allons présenter la permière phase de sélection des arcs qui consitueront
l’ensemble F1.

5.3.1 Première phase : associations évidentes

Nous cherchons à déterminer l’ensemble F1 ⊂ E des arcs de G qui repré-
sentent des hypothèses indiscutables. À chaque arc e = (u, v), on peut associer
quatre valeurs numériques w1(e) (équation 5.3), w2(e) (équation 5.4), w3(e)
(équation 5.7) et w4(e) (équation 5.8), qui, selon des critères différents, me-
surent la simlarité ou la dissimilarité des régions associées aux sommets u et
v.

Plutôt que de rechercher les poids d’une combinaison linéaire de toutes ces
mesures, nous proposons de définir de manière expérimentale quatre seuils t1,
t2, t3 et t4 suffisamment stricts pour que l’ensemble F1 défini par

F1 = {e ∈ E |w1(e) < t1 ∧ w2(e) < t2 ∧ w3(e) < t3 ∧ w4(e) > t4} (5.9)

ne contienne aucune hypothèse fausse. Ces seuils peuvent être déterminés, par
exemple, en utilisant une partie de la séquence à étudier comme un ensemble
d’apprentissage. Nous noterons G1 = [V, F1] le graphe partiel engendré par F1.

Il est évident que si l’on choisit ces seuils de manière à n’avoir aucun (( faux
positif )) dans F1, un grand nombre d’hypothèses justes seront écartées par le
test de l’équation 5.9. Comme les hpothèses que l’on traite correspondent à des
déplacements d’objets, on peut s’attendre à observer une certaine cohérence
entre les différentes hypothèses qui concernent un même objet. F1 traduit des
mouvements de courte durée sur lesquels on va baser un apprentissage per-
mettant de les prolonger. Cela suppose qu’il existe un modèle de mouvement
que les objets respectent. Afin de compléter le graphe partiel G1 avec les arcs
de (E \ F1) qui sont associés à des hypothèses cohérentes avec celles qui sont
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représentées par F1, nous allons chercher les hypothèses qui respectent un mo-
dèle de mouvement observable à partir de G1. Cette phase est décrite dans la
section suivante.

5.3.2 Deuxième phase : extrapolation

À l’abord de cette phase, nous disposons de fragments de déplacements mo-
délisés par les chemins du graphe G1 = [V, F1]. Nous avons supposé que nous
pouvions extrapoler ces déplacements incomplets en nous basant sur le mo-
dèle de mouvement qui leur est inhérent. La difficulté à laquelle nous sommes
confronté vient du fait que nous ne savons a priori pas à quel type de modèle
de mouvement nous attendre. Il en existe différents types, comme le modèle
à vitesse constante, le modèle à accélération constante, ou encore le modèle
brownien. Afin de faire un choix, nous devons nous placer dans le contexte
d’application de la méthode, qui est celui de la vidéosurveillance. De ce fait,
nous pouvons exclure le modèle de mouvement brownien que l’on rencontre es-
sentiellement lorsque l’on analyse le déplacement de particules dans un fluide.

Avant de choisir entre un modèle de mouvement à vitesse constante et un
modèle à accélération constante, nous devons prendre en compte la manière
dont nous allons estimer le mouvement.

Nous avons affaire à des objets dont l’état est constitué de caractristiques
d’apparence et de position dont nous avons obtenu une mesure (observation
bruitée) dans la section 5.2.2, mais aussi de caractéristiques de mouvement
qui nous sont inconnues (vitesse et accélération). Nous cherchons à estimer
l’ensemble de ces caractéristiques (vecteur d’état) en nous basant uniquement
sur les observations bruitées de certaines d’entre elles (vecteur de mesure).
C’est exactement pour résoudre ce type de problèmes qu’a été conçu le filtrage
de Kalman ([Kalman, 1960]).

Le problème du filtrage de Kalman consiste à considérer que l’on observe
un processus régi par l’équation stochastique linéaire suivante :

θt = A · θt−1 + νt−1, (5.10)

où :
– θt est le vecteur d’état de notre processus au temps t, c’est-à-dire l’en-

semble des caractéristiques cachées de l’objet mobile qui participent à
définir son déplacement ;

– A est une matrice décrivant la relation linéaire entre l’état du processus
à un instant donné, et son état à l’instant suivant (appelée (( matrice de
transition ))) ;

– νt est un vecteur aléatoire de bruit supposé blanc et gaussien (νt ∼
N(0,Q)), qui modélise l’inexactitude de la relation linéaire décrite par
A (on parle de (( bruit de système ))).

On constate donc que la méthode du filtrage de Kalman suppose deux
hypothèses fortes : (1) la fonction qui lie l’état actuel du système à son état
précédent est linéaire, et (2) on autorise le système à dévier de ce modèle à
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condition que l’écart observé suive une loi gaussienne centrée en zéro et dont la
matrice de variance-covariance Q est connue. Nous verrons par la suite que ces
hypothèses ne sont pas en contradiction avec la définition de notre problème.

Comme nous l’avons dit précédemment, notre système (objet mobile) pos-
sède une partie observable qui est liée à son état. Nous avons associé ces me-
sures bruitées aux sommets non-nuls du graphe G. La relation qui lie l’état du
système à l’observation qui en est faite est définie par

zt = Hθt + µt, (5.11)

où :
– zt est le vecteur des mesures relevées au temps t ;
– H est une matrice décrivant la relation linéaire qui existe entre l’état du

système et la mesure qui en est faite (appelée (( matrice de mesure ))) ;
– µt est un vecteur aléatoire de bruit supposé blanc et gaussien (µt ∼
N(0,R)), qui modélise les erreurs de mesure, c’est-à-dire l’inexactitude
de la relation linéaire décrite par H (on parle de (( bruit de mesure ))).

L’équation 5.11 révèle elle aussi de fortes hypothèses : la relation qui lie
l’état du système à un instant donné à la mesure qui en est faite au même
instant, est linéaire à un bruit additif blanc et gaussien près, et la matrice de
variance-covariance R du bruit est connue.

Que le modèle de mouvement que l’on cherche à estimer soit à vitesse
constante ou à accélération constante, la relation qui lie l’état d’un objet à un
instant donné à l’état du même objet à l’instant précédent, est toujours linéaire.
En effet, si l’on note (xt, yt) la position de l’objet suivi au temps t, (ẋt, ẏt) sa
vitesse, et (ẍt, ÿt) son accélération, la transition entre états consécutifs est régie
par le système d’équations

xt = xt−1 + ẋt−1 + ν1

yt = yt−1 + ẏt−1 + ν2

ẋt = ẋt−1 + ν3

ẏt = ẏt−1 + ν4

, (5.12)

dans le cas d’un modèle à vitesse constante où le vecteur d’état est θt =
[xt yt ẋt ẏt]

T , et par le système d’équations

xt = xt−1 + ẋt−1 + ẍt−1 + ν1

yt = yt−1 + ẏt−1 + ÿt−1 + ν2

ẋt = ẋt−1 + ẍt−1 + ν3

ẏt = ẏt−1 + ÿt−1 + ν4

ẍt = ẍt−1 + ν5

ÿt = ÿt−1 + ν6

, (5.13)

dans le cas d’un modèle à accélaration constante où le vecteur d’état est θt =
[xt yt ẋt ẏt ẍt ÿt]

T . Le bruit de système νt = [ν1 · · · νdim(θt)]
T est dû au

fait qu’un objet peut modifier sa trajectoire en cours de suivi. Comme on
ne peut pas préjuger de la direction que prendra l’objet, il est normal de
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supposer que νt a une moyenne nulle. Sa covariance Q peut être estimée de
manière expérimentale sur une séquence d’apprentissage. Nous pouvons donc
nous placer dans un cadre où les hypothèses sous-jacentes à l’équation 5.10
sont respectées.

En ce qui concerne les valeurs mesurées sur les objets, nous disposons de
la position du centre de gravité, de l’aire, de l’enveloppe convexe, et de l’histo-
gramme des couleurs. Parmi toutes ces observations, seule la position du centre
de gravité intervient dans le modèle de mouvement d’un objet. L’observation
bruitée de l’état de l’objet suivi est donc constituée des coordonnées de son
centre de gravité. Le bruit de mesure est dû à l’imprécision de la segmentation
en objets mobiles. Ici encore, on peut écrire un système linéaire d’équations
qui décrit la relation entre l’état du système et la mesure, soit{

x̃t = xt + µ1

ỹt = yt + µ2
, (5.14)

où zt = (x̃t, ỹt) est la position mesurée du centre de gravité de l’objet suivi.
On remarquera que le système 5.14 est valable quel que soit le modèle de mou-
vement considéré. L’hypothèse selon laquelle le bruit de mesure µt = [µ1 µ2]T

est blanc et gaussien semble, ici aussi, justifiée.
Nous pouvons maintenant choisir entre un modèle à vitesse constante et

un modèle à accélération constante. Nous savons que les séquences vidéo que
nous allons étudier sont des scènes de vidéosurveillance. Nous pouvons donc
nous attendre à observer des êtres humains et des véhicules. Rien n’empêche
ce type d’objets d’avoir une accélération non nulle. On peut même imaginer
le cas d’un objet se déplaçant à vitesse constante, mais dont la projection
dans le plan-image possède une accélération due à un effet de perspective.
Cependant, l’accélération que l’on observerait devrait rester modérée, et il est
peu probable qu’elle reste constante. Comme le filtrage de Kalman permet de
prendre en compte l’erreur de modélisation, nous allons opter pour un modèle
de mouvement à vitesse constante, en admettant qu’une éventuelle accélération
observée serait intégrée au bruit de mesure νt.

Ainsi, le processus observé est régi par le système d’équations 5.12, ce qui
revient à définir la matrice de transition de l’équation 5.10 par

A =


1 0 1 0
0 1 0 1
0 0 1 0
0 0 0 1

 . (5.15)

La relation entre le vecteur d’état et les mesures observées est décrite par
le système d’équations 5.14, ce qui revient à définir la matrice de mesure de
l’équation 5.11 par

H =

(
1 0 0 0
0 1 0 0

)
. (5.16)

Un filtre de Kalman permet d’estimer l’état caché du processus observé
compte tenu d’un ensemble d’observations en calculant itérativement à chaque
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instant t une estimation a priori de l’état θ̂−t (étape de prédiction), puis,
lorsque la mesure zt est connue, une estimation a posteriori de l’état θ̂+

t

(étape de correction). Les erreurs d’estimation a priori et a posteriori sont
gaussiennes, soit

p(θt|z1, . . . , zt−1) ∼ N(θ̂−t ,P
−
t ), (5.17)

où P−t est la matrice de variance-covariance de l’erreur d’estimation a priori,
et

p(θt|z1, . . . , zt) ∼ N(θ̂+
t ,P

+
t ), (5.18)

où P+
t est la matrice de variance-covariance de l’erreur d’estimation a poste-

riori.
Sans entrer dans le détail des justifications probabilistes et calculatoires de

l’algorithme (cf. [Welch et Bishop, 1995]), nous dirons simplement que l’étape
de prédiction consiste à bâtir l’estimation a priori et à mettre à jour l’erreur
d’estimation correspondante de la manière suivante :

θ̂−t = A · θ̂+
t−1 (5.19)

P−t = A ·P+
t−1 ·AT + Q. (5.20)

De manière analogue, l’étape de correction constiste à bâtir l’estimation a
posteriori et à mettre à jour l’erreur d’estimation correspondante de la manière
suivante :

θ̂+
t = θ̂−t + Kt(zt −H · θ̂−t ) (5.21)

P+
t = P−t −Kt ·H ·P−t , (5.22)

où Kt est appelée (( matrice de gain de Kalman )), et définie par

Kt = P−t ·HT · (H ·P−t ·HT + R)−1. (5.23)

Nous pouvons maintenant utiliser le filtre que nous avons défini pour tenter
d’extrapoler les déplacements partiels modélisés par les chemins de G1. Cette
opération permettra de considérer comme vraies de nouvelles hypothèses mo-
délisées par des arcs de (E \ F1). Les arcs ainsi validés constituent l’ensemble
F2.

Plus précisément, pour chaque chemin P (k) = [V (k), E(k)] de G1, nous al-
lons considérer que l’état initial du processus est constitué par la position du
centre de gravité de la région modélisée par le premier sommet de P (k), et
par le déplacement moyen de cette région le long de P (k). Nous allons ensuite
exécuter une étape de prédiction et une étape de correction pour chaque som-
met restant de P (k) de manière à apprendre le modèle de mouvement inhérent.
Nous effectuerons ensuite une étape de prédiction pour obtenir la première
position extrapolée (x̂, ŷ) du centre de l’objet modélisé. S’il existe une région
dont l’enveloppe convexe contient ce point (soit v′ le sommet correspondant),
on ajoute à F2 l’arc reliant le puits actuel v de P (k) à v′. Le sommet v′ se
trouve forcément dans l’ensemble des successeurs de v dans G, noté Γ(v). La
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Algorithme 5.1 : Extrapolation des déplacements partiels vers l’avant.

/* Initialiser l’ensemble des arcs validés dans cette

phase : */

F2 ← ∅;1

pour chaque chemin P (k) = [V (k), E(k)] de G1 faire2

/* Notons N = |V (k)|. */

/* Notons V (k) = {v(k)
1 , . . . , v

(k)
N }. */

/* Notons {(x1, y1); . . . ; (xN , yN)} la suite des coordonnées

des centres de gravité des régions associées aux

éléments de V (k). */

/* Créer un état initial. */

θ̂+
1 ← [x1 y1

xN−x1

N
yN−y1
N

]T ;3

pour t← 2 à N faire4

/* Effectuer une étape de prédiction : */

Calculer θ̂−t par l’équation 5.19;5

Calculer P−t par l’équation 5.20;6

/* Effectuer une étape de correction : */

Calculer Kt par l’équation 5.23;7

Calculer θ̂+
t par l’équation 5.21 en remplaçant zt par [xt yt]

T ;8

Calculer P+
t par l’équation 5.22;9

Soit v = v
(k)
N ;10

/* Effectuer une étape de prédiction : */

Calculer θ̂−N+1 par l’équation 5.19;11

Calculer P−N+1 par l’équation 5.20;12

/* Notons θ̂−N+1 = [x̂ ŷ ˆ̇x ˆ̇y]T. */

si ∃v′ ∈ Γ(v) tel que (x̂, ŷ) est dans Ev alors13

/* Notons (x′, y′) les coordonnées du centre de gravité

de la région associée à v′. */

/* Effectuer une étape de correction : */

Calculer KN+1 par l’équation 5.23;14

Calculer θ̂+
N+1 par l’équation 5.21 en remplaçant zN+1 par15

[x′ y′]T ;
Calculer P+

N+1 par l’équation 5.22;16

/* Ajouter (v, v′) à l’ensemble des arcs validés dans

cette phase : */

F2 ← F2 ∪ {(v, v′)};17

N ← N + 1;18

Soit v = v′;19

Aller à la ligne 11;20

procédure d’extrapolation est réitérée tant que l’on trouve des sommets pour
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corroborer les positions prédites. L’algorithme 5.1 résume cette opération.
Symétriquement, nous allons extrapoler les chemins de G1 en considérant

ses arcs dans leur orientation inverse, de manière à récupérer le passé des
déplacements partiels contenus dans G1. Les arcs ainsi validés sont eux aussi
ajoutés à F2.

Après cette étape, nous pouvons considérer que nous avons exploité au
maximum les informations fiables de G en sélectionnant l’ensemble F = F1∪F2

des arcs modélisant les hypothèses les plus plausibles. Appelons G′ le graphe
possédant les mêmes sommets que G, mais uniquement les arcs de F : G′ =
[V, F ].

La figure 5.6 représente un exemple de graphe ainsi créé pour une séquence
simple. Les sommets sont étiquetés avec la date à laquelle la région correspon-
dante a été détectée et le numéro d’ordre de celle-ci parmi toutes les détections
réalisées à cette date (format : Date.Numero). On remarquera que des sommets
portent un numéro d’ordre égal à 0 : il s’agit des (( sommets nuls )) présentés
à la section 5.2.1. Les arcs en pointillés correspondent aux hypothèses consi-
dérées comme fausses, autrement dit, ce sont les éléments de (E \ F ). Les
arcs en gras correspondent aux hypothèses validées dès la première phase du
traitement car elles respectent les critères décrits par l’équation 5.9 : ce sont
les éléments de F1. Les arcs pleins sont associés à des hypothèses considérées
comme vraies car, bien qu’elles ne respectent pas les critères de l’équation 5.9,
elles ont été déduites par propagation du mouvement : ce sont les éléments de
F2.

(a) Séquence d’entrée. Les zones surexposées sont
les régions en mouvement détectées.

(b) Graphe généré à partir de cette
séquence.

Fig. 5.6 – Exemple de simplification d’un graphe d’association pour une sé-
quence simple.

On remarquera également sur la figure 5.6 que certains arcs sont étiquetés
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par une lettre. Il s’agit de l’interprétation du graphe en termes de trajectoires
d’objet. Celle-ci est détaillée dans la section suivante.

5.4 Interprétation

Dans les sections précédentes, nous avons créé un graphe d’association à
partir d’une séquence vidéo, puis nous l’avons simplifié en supprimant tous les
arcs correspondant à des hypothèses considérées comme fausses. Ce graphe est
porteur d’information à plusieurs niveaux. Dans un premier temps, nous allons
exploiter les événements notés pendant la phase d’extrapolation des chemins
élémentaires en termes de départs, d’arrêts, d’entrées et de sorties du champ
de vision des objets suivis. Dans un second temps, nous présenterons comment
la structure même du graphe nous renseigne sur le nombre d’objets présents
dans la scène. Enfin, nous détaillerons la procédure d’attribution d’identifiants
uniques aux objets et leur localisation dans le plan de l’image.

5.4.1 Débuts et fins de déplacement

Dans la section 5.3.2, nous avons présenté la procédure d’extrapolation des
chemins élémentaires dans le sens des arcs (vers le futur) et dans le sens inverse
(vers le passé). Un chemin élémentaire est prolongé par extrapolation tant que
l’on trouve une détection qui cöıncide avec l’estimation fournie par le filtre de
Kalman. Dans le cas contraire, la procédure prend fin et cet événement est
porteur de sens. Lors d’une extrapolation vers le futur, plusieurs cas peuvent
se présenter :

– Le filtre de Kalman prédit que le centre de gravité de l’objet suivi va
se trouver en un lieu du domaine de l’image, et à l’instant considéré,
il n’existe aucune détection dont l’enveloppe convexe contient ce point.
Dans ce cas, nous interpréterons cet événement comme le fait que l’objet
suivi s’est arrêté (ou en tout cas, que son mouvement n’est plus détecté).

– Le filtre de Kalman prédit que le centre de gravité de l’objet suivi va
sortir du domaine de l’image. On ne pourra donc pas trouver de détection
contenant le point inféré, et on interprétera cet événement comme le fait
que l’objet suivi a quitté le champ de vision de la caméra. Il existe un
tel cas dans le graphe de la figure 5.6b : l’arc allant du sommet étiqueté
(( 650.2 )) au sommet (( 660.0 )) correspond au fait que la voiture blanche
de la figure 5.6a est sortie du champ de vision.

Symétriquement, lors d’une extrapolation vers le passé, des cas similaires
se produisent :

– Le filtre de Kalman prédit que le centre de gravité de l’objet suivi va
se trouver en un lieu du domaine de l’image, et à l’instant considéré,
il n’existe aucune détection dont l’enveloppe convexe contient ce point.
Dans ce cas, nous interpréterons cet événement comme le fait que l’objet
suivi a démarré, c’est-à-dire qu’il était déjà présent dans l’image avant
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d’être détecté.
– Le filtre de Kalman prédit que le centre de gravité de l’objet suivi va

sortir du domaine de l’image. On ne pourra donc pas trouver de détection
contenant le point inféré, et on interprétera cet événement comme le fait
que l’objet suivi vient d’entrer dans le champ de vision de la caméra.

Ces événements sont les premières informations à valeur sémantique que
nous pouvons obtenir à partir du graphe d’association. Leur intérêt est double :
elles pourront être transmises au module de niveau supérieur et elles peuvent
nous permettre de corriger d’éventuelles erreurs de suivi.

En effet, considérons le cas d’un objet qui s’apprête à sortir du champ de
vision comme sur la figure 5.7a. Bien souvent, lorsque cet objet est détecté
pour la dernière fois, la région correspondante ne le représente qu’en partie
(figure 5.7b), car il se trouve partiellement hors de la portée de la caméra.
Comme l’algorithme d’extrapolation cherche à prédire la position du centre de
gravité des objets, il est possible que celui-ci détecte une sortie d’objet, alors
que l’objet en question est encore partiellement visible.

(a) Deux dernières détec-
tions d’un objet mobile et
enveloppes convexes corres-
pondantes.

(b) L’algorithme de la sec-
tion 5.3.2 détecte une sortie
d’objet.

(c) L’algorithme proposé ici
permet d’associer à l’objet
la dernière détection.

Fig. 5.7 – Correction du suivi basée sur l’interprétation du graphe.

Nous avons donc implémenté une mesure corrective à ce comportement
non voulu. Dès que la procédure d’extrapolation génère un événement du
type (( sortie d’un objet )), nous construisons une estimation Ê de l’enveloppe
convexe de la détection que l’on aurait pu associer à l’objet suivi à l’aide de
l’état estimé du filtre de Kalman, soit

Ê = {(x+ ˆ̇x, y + ˆ̇y), (x, y) ∈ Ev}, (5.24)

où les notations sont celles de l’algorithme 5.1, avec v le dernier sommet as-
socié à l’objet suivi. Nous recherchons ensuite si à l’instant considéré, il existe
une détection dont le centre de gravité est contenu dans Ê ; auquel cas, l’arc
pointant sur le sommet correspondant est validé. Cette opération corrective
est illustrée par la figure 5.7c.

Un algorithme analogue existe pour la face d’extrapolation inverse (vers le
passé). Celui-ci permet de s’assurer que la première détection générée par un
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objet lui a bien été associée. Il est exécuté dès que l’algorithme d’extrapolation
révèle un événement de type (( entrée d’un objet )).

5.4.2 Nombre d’objets mobiles

Afin de déterminer le nombre d’objets que représente chaque sommet, un
choix doit être fait dans l’interprétation du graphe obtenu :

– Soit nous considérons, comme dans [Cohen et Medioni, 1999], qu’une
détection ne peut correspondre qu’à un objet, mais qu’un objet peut
générer plusieurs détections : dans ce cas, deux objets dont les détec-
tions sont temporairement fusionnées seront considérés comme une seule
entité.

– Soit nous considérons, comme dans [Chia et al., 2006], qu’un objet peut
générer au plus une détection, mais qu’une détection peut représenter
plusieurs objets : dans ce cas, si un objet est temporairement fractionné
en plusieurs détections, chaque partie sera identifiée comme une entité à
part entière.

Nous considérons que la deuxième option est moins restrictive que la pre-
mière. En effet, comme nous cherchons à définir un module de suivi d’objets
qui soit adaptable à différents types d’objets et à différentes prises de vue, nous
ne disposons pas d’information a priori sur la forme ou l’apparence des objets
suivis. Cependant, le module de niveau supérieur — qui exploite les données
générées par celui-ci — possède ces informations et pourra, si nécessaire, opérer
des fusions si des entités suivies sont, par exemple, trop petites pour constituer
un objet à part entière.

Notre but est donc de définir une fonction ψ qui à chaque sommet v du
graphe G′ = [V, F ] associe un nombre d’objets représentés, qui est un entier
positif. Ce nombre peut être déduit directement de la structure du graphe et
de l’hypothèse posée dans le paragraphe précédent.

Commençons par observer que les composantes connexes de G′ peuvent être
traitées indépendamment pour déterminer les valeurs prises par ψ. Le type de
composantes connexes le plus simple est celui constitué d’un seul sommet et
d’aucun arc. Il s’agit des détections qui n’ont été associées à aucun objet et
qui peuvent donc être considérées comme du bruit. On peut en déduire une
première règle :

∀v ∈ V d(v) = 0 ⇒ ψ(v) = 0, (5.25)

où d(·) est la fonction qui associe à un sommet son degré dans G′.

Dans le cas où, dans le graphe, la composante connexe considérée est un
chemin, d’après l’hypothèse posée plus haut, la fonction ψ prendra la valeur 1
pour chacun de ses sommets.

Les autres composantes connexes présentent des (( fourches )), c’est-à-dire
que certains de leurs sommets ont plusieurs successeurs et/ou plusieurs prédé-
cesseurs. Dans ce cas, il faut respecter une contrainte de cohérence, analogue
aux lois de Kirchhoff dans le domaine de l’électricité, que l’on peut exprimer



124 Modélisation des déplacements

ainsi :
∀v ∈ V

∑
v′∈Γ(v)

ψ(v′) =
∑

v′∈Γ−1(v)

ψ(v′), (5.26)

où Γ(·) est l’application qui associe à un sommet l’ensemble de ses succes-
seurs, et Γ−1(·) est l’application réciproque qui lui associe l’ensemble de ses
prédécesseurs.

Pour modéliser cette contrainte, nous allons utiliser la notion de vecteur
de flot, bien connue en théorie des graphes. Un flot dans un graphe est un
vecteur φ de nombres réels dont le nombre de composantes est égal au nombre
d’arcs du graphe, et tel que, pour tout sommet, la première loi de Kirchhoff
soit vérifiée, c’est-à-dire :

∀v ∈ V
∑

e∈ω+(v)

φe =
∑

e∈ω−(v)

φe, (5.27)

où ω+(v) désigne l’ensemble des arcs ayant v pour extrémité initiale, et ω−(v)
désigne l’ensemble des arcs ayant v pour extrémité terminale.

Comme les composantes connexes possèdent toutes au moins un sommet
sans prédécesseur (apparition du premier objet concerné), et au moins un som-
met sans successeur (disparition du dernier objet concerné), il n’existe pas de
flot non-nul compatible avec leur topologie. Pour résoudre ce problème, nous
ajoutons à chaque composante connexe C(k) = [V (k), E(k)] de G′ un sommet s
(source) que l’on relie à chaque sommet de C(k) dépourvu de prédecesseur, et
un sommet t (puits) que l’on relie à chaque sommet de C(k) dépourvu de suc-
cesseur. On peut ensuite (( fermer le circuit )), pour reprendre l’analogie avec
les circuits électriques, en reliant t à s. On a donc modifié chaque composante
connexe C(k) pour obtenir un graphe C̃(k) = [Ṽ (k), Ẽ(k)] tel que

Ṽ (k) = V (k) ∪ {s, t}, (5.28)

et

Ẽ(k) = E(k) ∪ {(s, v)|d−(v) = 0} ∪ {(v, t)|d+(v) = 0} ∪ {(t, s)}, (5.29)

où d−(v) désigne le demi-degré intérieur de v dans C(k), et d+(v) désigne le
demi-degré extérieur de v dans C(k).

Ainsi, pour définir les valeurs prises par ψ pour les sommets d’une compo-
sante connexe C(k) = [V (k), E(k)] de G′, nous pouvons commencer par déter-
miner le flot minimum φ dans C̃(k) compatible avec la contrainte suivante :

∀e ∈ Ẽ(k) φe ≥ 1, (5.30)

autrement dit, chaque arc représente le déplacement d’au moins un objet.
Le flot φ peut être déterminé de manière itérative par l’algorithme 5.2.

Il consiste à initialiser toutes les composantes du flot à 1, puis, pour chaque
sommet où la contrainte de l’équation 5.27 n’est pas respectée, à augmenter
la quantité de flot (ou flux) entrant ou sortant selon la nature du déséquilibre
observé.
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Algorithme 5.2 : Définition du flot d’objets pour une composante
connexe modifiée C̃(k) = [Ẽ(k), Ṽ (k)] de G′.

/* Initialiser tous les flux à 1 : */

pour tous les e ∈ Ẽ(k) faire φe ← 1;1

tant que ¬Stop faire2

Stop← V rai;3

pour tous les v ∈ Ṽ (k) faire4

/* Calculer la différence entre les flux entrant et

sortant : */

Soit ∆φ =
∑

e∈ω−(v) φe −
∑

e∈ω+(v) φe;5

tant que ∆φ 6= 0 faire6

si ∆φ < 0 alors7

/* Il y a un déficit en flux entrant. */

/* Augmenter le flux venant du prédecesseur

ayant le plus grand rapport surface/nombre

d’objets : */

Soit v∗ = arg maxv′∈Γ−1(v)
|Pv′ |
φ(v′,v)

;8

φ(v∗,v) ← φ(v∗,v) + 1;9

∆φ← ∆φ+ 1;10

sinon si ∆φ > 0 alors11

/* Il y a un déficit en flux sortant. */

/* Augmenter le flux vers le successeur ayant le

plus grand rapport surface/nombre d’objets :

*/

Soit v∗ = arg maxv′∈Γ(v)
|Pv′ |
φ(v,v′)

;12

φ(v,v∗) ← φ(v,v∗) + 1;13

∆φ← ∆φ− 1;14

/* Le flot a été modifié : il faut vérifier à

nouveau. */

Stop← Faux;15

3

1 1

On remarquera qu’on a parfois le choix entre plusieurs arcs dont
on peut augmenter le flux, comme illustré par la figure ci-contre. Ici,
nous avons un flux entrant égal à 3, et un flux sortant égal à 2. Il
faut donc augmenter le flux sortant d’une unité. Pour ce faire, nous
avons le choix entre deux arcs. Dans un tel cas, si l’on note v le nœud
central, on choisira d’incrémenter le flux de l’arc (v, v∗), où v∗ est défini par

v∗ = arg max
v′∈Γ(v)

|Pv′|
φ(v,v′)

, (5.31)
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c’est-à-dire que l’on considère que l’arc dont le flux a le plus besoin d’être
augmenté est celui qui mène au sommet dont l’aire moyenne est la plus grande
(en tenant compte du flux actuel).

Une fois ce flot déterminé, le nombre d’objets représentés par un sommet
se déduit simplement de la quantité de flot incidente en chaque sommet. En
effet, après l’exécution de l’algorithme 5.2, le flot φ dans la composante connexe
modifiée G̃(k) est défini et non-nul, donc nous pouvons définir pour tout sommet
v de G̃(k) le nombre d’objets ψ(v) qu’il représente par

ψ(v) =
∑

e∈ω−(v)

φe =
∑

e∈ω+(v)

φe. (5.32)

À l’issue de cette opération, nous avons une fonction ψ qui associe à chaque
sommet du graphe G′ le nombre d’objets qu’il représente. Afin de finaliser
l’opération de suivi des objets mobiles, il reste à attribuer un identifiant unique
à chaque objet et à associer une liste d’identifiants à chaque sommet. Dans le
cas où plusieurs objets seraient représentés par une même région, il serait
intéressant de localiser chacun d’entre eux au sein de la région. Cette dernière
opération est présentée dans la section suivante.

5.4.3 Identification des objets

Nous allons ici attribuer à chaque sommet v une liste d’identifiants corres-
pondant aux ψ(v) objets représentés par la région associée à v. Nous allons
procéder par propagation dans le sens des arcs du graphe G′. Simultanément,
pour les régions représentant plusieurs objets, nous voulons localiser chaque
objet identifié au sein de la région dans laquelle il se trouve. La localisation
des objets est réalisée par la détermination de leurs rectangles circonscrits.

Comme dans la section précédente, nous allons traiter les composantes
connexes de G′ individuellement, puisqu’un même objet ne peut pas se trouver
dans deux composantes connexes différentes.

L’algorithme proposé consiste à considérer chaque sommet sans prédéces-
seur de la composante connexe courante C(k), c’est-à-dire ceux qui représentent
l’apparition d’un objet. À chacun de ces sommets nous attribuons autant de
nouveaux identifiants que le sommet représente d’objets.

Pour propager les identifiants aux successeurs de ces sommets, il faut consi-
dérer toutes les situations qui peuvent se présenter, la plus simple étant celle
d’un sommet à un seul successeur. Dans ce cas, les identifiants sont simplement
recopiés dans le successeur.

[1, 2] [?]

[1, 2, ?]

[?] [?] [?]

Le parcours du graphe ne peut pas se faire (( en profon-
deur d’abord )), comme pour un étiquetage des composantes
connexes par exemple. En effet, avant de propager les iden-
tifiants d’un sommet, il faut que cette opération ait été réa-
lisée pour l’ensemble de ses prédécesseurs, comme illustré
sur la figure ci-contre, où les sommets sont étiquetés avec la
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liste des identifiants des objets qu’ils contiennent. Dans cet
exemple, on constate que tant que l’on n’aura pas exécuté
les opérations de propagation pour tous les prédécesseurs du sommet central,
il est inutile de vouloir propager les identifiants de celui-ci.

Le cas le plus délicat est celui des sommets possédant plusieurs succes-
seurs. Il existe de nombreuses situations de difficulté variable. La figure 5.8 en
représente deux.

[1] [2]

[1, 2]

[?] [?]

(a)

[1, 2, 3, 4]

[?, ?] [?, ?]

[4][3][2][1]

(b)

Fig. 5.8 – Deux situations dans lesquelles le recours aux caractéristiques d’ap-
parence est nécessaire pour identifier les objets.

Ce type de problème ne peut pas être résolu en utilisant exclusivement la
topologie du graphe. En effet, dans le cas illustré par la figure 5.8a, il est néces-
saire d’avoir recours aux caractéristiques d’apparence des régions concernées
pour décider des affectations à réaliser. Plusieurs options s’offrent à nous pour
y parvenir. Nous disposons des quatre mesures de similarité présentées à la
section 5.2.3 ; nous pouvons donc envisager d’utiliser une combinaison linéaire
de celles-ci pour faire un choix.

Cependant, la situation décrite par la figure 5.8b nous incite à exclure cette
possibilité. Cet exemple illustre le fait qu’il faut faire la distinction entre l’ap-
parence d’une région et l’apparence d’un objet. En effet, le calcul des mesures
de similarité définies à la section 5.2.3 entre un sommet ne représentant qu’un
objet et un sommet représentant plusieurs objets ne permet pas de clarifier la
situation de la figure 5.8b. Il nous faut une méthode permettant de rechercher
une imagette (l’une des régions associées aux quatre sommets ne représentant
qu’un seul objet) dans une image plus grande. Durant la phase de validation
des associations évidentes (section 5.3.1), nous nous étions refusé à calculer
un ensemble de vecteurs caractérisant des points saillants de l’image car cette
approche, coûteuse en temps de calcul, ne semblait pas compatible avec les
contraintes de temps réel que l’on connâıt en analyse vidéo.

Ici, la situation est différente. Un grand nombre d’arcs ont été supprimés
lors de phase d’élagage, et le type de cas décrit par la figure 5.8 devrait être
plutôt rare puisqu’il s’agit de la séparation d’objets qui avaient préalablement
été fusionnés. Dans ces conditions, nous pouvons nous permettre d’utiliser une
méthode plus coûteuse en temps de calcul. Nous avons choisi de rechercher des
appariements affines de vecteurs SIFT [Lowe, 2004] entre les régions concer-
nées. Cette procédure peut être décrite par les étapes suivantes :
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– rechercher des points saillants (extrema locaux) dans les deux images ;
– calculer un descripteur local (SIFT) en chacun de ces points ;
– considérer tous les couples de points dont la distance euclidienne des

descripteurs locaux est inférieure à un certain seuil ;
– rechercher la transformation affine qui utilise le maximum de couples de

points sélectionnés précédemment.

Pour une description complète de cette méthode, le lecteur pourra se référer à
[Auclair et al., 2007].

Ainsi, chaque association potentielle se verra attribuer un score correspon-
dant au nombre de couples de points saillants qui appuient la matrice de trans-
formation affine calculée. Nous privilégierons les affectations qui obtiennent les
scores les plus élevés.

L’algorithme que nous venons de décrire permet de suivre les objets mo-
biles dans des séquences vidéo de difficulté variable, même lorsque des fu-
sions/séparations d’objets ont lieu. Dans la section suivante, nous allons tester
notre algorithme sur différentes séquences de test afin de mesurer ses perfor-
mances et de déterminer ses limites.

5.5 Résultats

L’évaluation des performances d’un système de suivi d’objets mobiles dans
une séquence vidéo est une tâche complexe qui nécessite la définition de mé-
triques mettant en jeu des notions spécifiques à l’analyse vidéo, telles que la
persistance temporelle par exemple. Nous présenterons dans un premier temps
les métriques utilisées, puis nous évaluerons notre algorithme sur un ensemble
de séquences.

5.5.1 Métriques

Les premières méthodologies pour l’évaluation des systèmes de suivi visuel
automatique n’ont été publiées que très récemment mais semblent néanmoins
converger vers un ensemble restreint de métriques. Nous utiliserons la métho-
dologie proposée dans [Smith et al., 2005] et enrichie dans [Spangenberg et
Döring, 2006].

Il est important de noter que les métriques utilisées interviennent à deux
niveaux d’analyse : au niveau statique et au niveau dynamique. Les métriques
utilisées au niveau statique consistent à comparer image par image, le résultat
de l’algorithme de suivi et la vérité terrain. Ces mesures sont assez similaires
à celles que nous avions utilisées à la section 4.4 pour évaluer notre méthode
de détection de mouvement, à la différence près qu’ici, les quantités comparées
sont exprimées en nombre d’objets plutôt qu’en nombre de pixels.

Dans toutes les méthodologies proposées, les objets sont repérés dans le
plan de l’image par leur rectangle englobant, et non par l’ensemble des pixels
qui les représentent. Cela est probablement dû à la formidable quantité de
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travail que représente l’annotation manuelle de séquences vidéo nécessaire à
l’obtention d’une vérité terrain.

Pour reprendre la notation de [Smith et al., 2005], nous noterons GT j le
j-ème objet de la vérité terrain (GT pour ground truth), et Ei le i-ème objet
détecté par le système (E pour estimate). Leurs représentations (rectangle
englobant) à l’instant t seront notées respectivement GT tj et E ti .

Comme pour l’évaluation de la détection de mouvement, les deux métriques
de base utilisées pour l’évaluation statique du suivi d’objets sont le rappel et
la précision. On définit donc le rappel ρti,j comme la proportion de l’objet réel
GT j qui est couverte par l’objet détecté Ei à l’instant t, soit

ρti,j =
|E ti ∩ GT tj|
|GT tj|

, (5.33)

et la précision νi,j comme la proportion de l’objet détecté Ei qui couvre l’objet
réel GT j à l’instant t, soit

νti,j =
|E ti ∩ GT tj|
|E tj |

. (5.34)

Cela nous permet de définir le test de couverture qui détermine conjointe-
ment si un objet réel est détecté et si un objet détecté correspond à un objet
réel, autrement dit, s’il y a ou non association entre un objet réel et un objet
détecté. La réponse est affirmative si la F-mesure dépasse un certain seuil tC .
La F-mesure est définie par

F t
i,j =

2νti,jρ
t
i,j

νti,j + ρti,j
. (5.35)

On notera τ tj le booléen indiquant si l’objet réel GT j a été détecté au temps
t (F t

i,j > tC).
Grâce au test de couverture, nous disposons de trois données pour chaque

image :
– une liste d’objets réels représentés par {GT tj} avec 1 ≤ j ≤ #GT t, où

#GT t est le nombre d’objets réels à l’instant t ;
– une liste d’objets détectés représentés par {E ti} avec 1 ≤ i ≤ #E t, où

#E t est le nombre d’objets détectés à l’instant t ;
– une matrice de booléens (αti,j) de taille #E t ×#GT t où αti,j vaut 1 si le

test de couverture est positif entre l’objet réel j et l’objet détecté i, et 0
sinon.

Ceci nous permet d’établir deux tableaux de contingence, du point de vue
de la réalité terrain, et du point de vue du système. Le tableau 5.1a fournit
pour chaque objet détecté la liste des objets réels qui lui sont associés. Idéale-
ment, cette liste doit être de longueur 1. Une liste vide révèle un premier type
d’erreurs : les faux positifs (FP), comme dans le cas de l’objet détecté identifié
(( 4 )). À l’opposé, une liste de longueur supérieure à 1 révèle une erreur de type
objets multiples (OM), comme dans le cas de l’objet détecté identifié (( 5 )).
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Le tableau 5.1b fournit pour chaque objet réel la liste des objets détectés
qui lui sont associés. Cette liste doit également être de longueur 1. Une liste
vide révèle un faux négatif (FN), comme dans le cas de l’objet réel identifié
(( c )). À l’opposé, une liste de longueur supérieure à 1 révèle une erreur de type
détections multiples (DM), comme dans le cas de l’objet réel identifié (( b )).

E 1 2 3 4 5
GT a b b - d,e

(a) Du point de vue de la vé-
rité terrain.

GT a b c d e
E 1 2,3 - 5 5

(b) Du point de vue du sys-
tème de suivi.

Tab. 5.1 – Tableaux de contingence entre objets réels et objets détectés.

Le cas des occlusions entre objets nécessite un traitement spécifique. En
effet, lorsqu’un objet en cache un autre temporairement, le comportement at-
tendu d’un système de suivi est de détecter deux objets au même endroit. De
ce fait, le système d’évaluation décrit ci-dessus génére deux erreurs OM et
deux erreurs DM . Afin d’éviter cela, on définit en chaque instant t et pour
tout objet réel GT j un booléen βtj qui vaut 1 si l’objet j est caché, et 0 sinon.
On dira que deux objets réels sont en situation d’occlusion si l’aire de leur
intersection dépasse un seuil tO.

Ainsi, dans [Smith et al., 2005] sont définis quatre types d’erreurs qui, lors-
qu’elles sont acculumées le long d’une séquence, permettent de comparer les
performances de différents systèmes de suivi. Cependant, si l’on souhaite com-
parer les résultats obtenus sur différentes séquences, la variabilité du nombre
d’images par séquence, et du nombre d’objets qui entrent en scène fait que ces
mesures ne sont pas comparables d’une séquence à l’autre. Les auteurs pro-
posent une méthode de normalisation qui prend en compte les particularités
de chaque séquence. Pour une séquence de n images, les valeurs normalisées
de FP , FN , OM et DM sont notées FP , FN , OM et DM , et définies par

FP =
1

n

n∑
t=1

FP t

max(1,#GT t)
, (5.36)

FN =
1

n

n∑
t=1

FN t

max(1,#GT t)
, (5.37)

OM =
1

n

n∑
t=1

OM t

max(1,#GT t)
et (5.38)

DM =
1

n

n∑
t=1

DM t

max(1,#GT t)
. (5.39)

Dans [Spangenberg et Döring, 2006] est introduite la notion d’erreur de
localisation ELtj de l’objet réel j au temps t, définie comme la distance eu-
clidienne entre le centre de gravité de l’objet réel j et le centre de gravité de
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l’objet détecté qui lui est associé. Cette grandeur n’est définie que pour les
objets qui ont effectivement été détectés au temps t (tels que τ tj = 1). Cela
nécessite d’annoter la vérité terrain avec une valeur supplémentaire : le centre
de gravité des objets.

En ce qui concerne les métriques permettant d’évaluer le système de suivi
d’un point de vue dynamique, elles mesurent la persistance de l’association
entre un objet réel et un objet détecté. En effet, il est possible que le long
d’une séquence, un objet réel GT j soit associé pendant un certain temps à
l’objet détecté Ei1 , puis à l’objet détecté Ei2 pendant le reste de la séquence.
Aussi, on définira l’indice îj comme l’indice de l’objet détecté qui est le plus
souvent associé au j-ème objet réel. Symétriquement, on définira l’indice ĵi
comme l’indice de l’objet réel le plus souvent associé au i-ème objet détecté.

Ce formalisme permet de définir deux nouveaux types d’erreurs :

– On comptera une erreur de détection mal affectée (DMA) à chaque ins-
tant où un objet détecté Ei est associé à un autre objet réel que GT ĵi
(pour chaque αti,j = 1 avec j 6= ĵi).

– On comptera une erreur d’objet mal identifié (OMI) à chaque instant
où un objet réel GT j est associé à un autre objet détecté que Eîj (pour

chaque αti,j = 1 avec i 6= îj).

Comme pour les métriques d’évaluation statique, ces valeurs doivent être
normalisées sur l’ensemble de la séquence pour pouvoir comparer les résultats
obtenus avec des séquences différentes. Pour une séquence de longueur n, les
valeurs normalisées de DMA et OMI sont notées DMA et OMI, et définies
par

DMA =
1

n

n∑
t=1

DMAt

max(1,#GT t)
et (5.40)

OMI =
1

n

n∑
t=1

OMI t

max(1,#GT t)
. (5.41)

Les auteurs de [Smith et al., 2005] définissent enfin la notion de pureté
pour les objets réels comme pour les objets détectés, qui mesure le degré de
cohérence dans la manière dont un objet réel est identifié, ou la manière dont
un objet détecté est affécté. Plus précisément :

– La pureté d’un objet détecté Ei est définie comme le rapport entre le
nombre de fois où il a été associé à l’objet réel GT ĵi et sa durée de vie.
On la notera π(Ei).

– La pureté d’un objet réel GT j est définie comme le rapport entre le
nombre de fois où il a été associé à l’objet détecté Eîj et sa durée de vie.

On la notera π(GT j).
Les métriques d’évaluation étant définies, nous allons maintenant tester

notre système sur un ensemble de séquences de test afin d’évaluer ses perfor-
mances et d’en déterminer les limites.
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5.5.2 Évaluation

L’évaluation est en cours.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de suivi d’objets basée
sur l’étiquetage en composantes connexes d’une séquence d’images binarisées
par la méthode de détection de mouvement proposée au chapitre précédent.
L’architecture logique utilisée ici pour modéliser les déplacements est un graphe
d’association. Nous avons proposé quatre descripteurs de régions d’avant-plan,
ainsi que les mesures de similarité associées, afin d’évaluer la vraisemblance
des associations entre régions détectées à des instants différents.

Dans la littérature, les méthodes de suivi d’objets utilisant de tels graphes
ont la particluarité de présenter une grande complexité combinatoire. Afin de
minimiser cet inconvénient, nous proposons une méthode en deux temps. Dans
un premier temps, nous ne conservons dans le graphe que les arcs représentant
des associations évidentes, c’est-à-dire celles qui respectent un critère sévère
basé sur les mesures de similarité proposées. Dans un second temps, les por-
tions de déplacement ainsi validées sont extrapolées à l’aide d’un ensemble de
filtres de Kalman, dans les deux sens (vers le passé et vers le futur). Le graphe
obtenu est composé de plusieurs composantes connexes dont les sommets cor-
respondent aux détections d’objets qui ont été fusionnés au moins une fois.
Nous proposons un algorithme utilisant la topologie de ces sous-graphes pour
en déduire le nombre d’objets représentés dans chaque sommet. Enfin, nous
décrivons une procédure permettant d’identifier les différents objets de manière
unique dans chaque sous-graphe, afin de reconstruire leurs trajectoires.

Les expérimentations réalisées ont permis de vérifier que notre méthode
permet de suivre correctement les objets dans différentes situations, pourvu que
le nombre de fusions entre objets reste modéré. Dans nos futurs travaux, nous
essaierons de pallier cette limitation en insérant un module de fragmentation
des régions fusionnées, basé sur le flot optique et/ou sur des mesures liées au
domaine d’application.



Chapitre 6

Conclusion générale

Ce travail de thèse traite du suivi d’objets en mouvement dans une séquence
vidéo. L’objectif est de définir un ensemble d’opérations génériques qui peuvent
être utilisées quel que soit le domaine d’application du système de suivi. L’étude
de plusieurs exemples nous a permis d’identifier deux étapes fondamentales :
la détection de mouvement et la modélisation des déplacements.

Une étude approfondie de la littérature sur la détection de mouvement nous
a permis de définir une taxinomie des méthodes proposées, et de remarquer
que la plupart des solutions consistent à considérer les séquences vidéo comme
des successions d’images, et à opposer l’image courante à l’ensemble du passé.
L’approche la plus fréquente consiste à résumer tout le passé dans un modèle
le plus souvent statistique, et à confronter l’image courante à ce modèle afin de
décider en tout point, si celui-ci représente l’arrière-plan ou un objet mobile.
Afin de conserver une vision moins synthétique du passé, nous avons souhaité
prendre mieux en considération la nature tridimensionnelle des données vidéo
que nous voulons traiter.

Cette approche pose le problème de la dimensionnalité des données vidéo.
C’est pourquoi nous avons également passé en revue les différentes méthodes
de réduction de dimension qui ont déjà été utilisées pour l’analyse d’images et
de séquences vidéo.

Nous avons ensuite proposé une nouvelle méthode de détection de mou-
vement dans laquelle l’unité élémentaire n’est plus l’image courante dans la
séquence, mais une sous-séquence de quelques images. Afin de pouvoir réduire
la dimension des données ainsi obtenues par le biais d’une méthode d’analyse
de données, nous avons proposé un espace de représentation des données vidéo
adapté au contenu de la scène. Ainsi, nous avons pu appliquer à la séquence élé-
mentaire traitée une analyse en composantes principales qui permet de repré-
senter les données dans un espace de dimension réduite dans lequel les zones de
l’image en mouvement se distinguent des zones statiques par leurs statistiques
du premier ordre. Ces statistiques sont calculées sur des blocs spatio-temporels
partiellement recouvrants dans le domaine spatial, ce qui permet d’obtenir une
estimation du mouvement lisse et robuste au bruit. En comparant la segmen-
tation obtenue par cette méthode avec celle fournie par des algorithmes issus
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de la littérature, nous avons pu vérifier que les régions détectées étaient de
bonne qualité et bien adaptées au suivi d’objets.

En se basant sur la segmentation ainsi obtenue, nous avons proposé dans
un deuxième temps une méthode de modélisation des déplacements utilisant
un graphe d’association. Afin de réduire la combinatoire du problème de re-
cherche des trajectoires dans le graphe, nous proposons de valider dans un pre-
mier temps les associations les plus évidentes, puis d’extrapoler les primitives
de mouvement ainsi obtenues à l’aide d’un filtre de Kalman. Nous avons éga-
lement défini un ensemble de mesures permettant de caractériser l’apparence
des régions d’avant-plan, et d’estimer la similarité entre régions détectées à des
instants différents. La procédure d’interprétation du graphe que nous propo-
sons permet de déterminer pour chaque région d’avant-plan combien d’objets
mobiles elle représente, ainsi que de leur attribuer la liste des identifiants des
objets qui la composent.

Les contributions apportées par ce travail de thèse sont multiples. Tout
d’abord, nous avons placé le problème de la généricité du suivi d’objet au centre
de nos préoccupations, ce qui est rare dans la littérature. Nous avons ensuite
choisi une approche originale pour réaliser la détection de mouvement, en pro-
posant d’utiliser des séquences élémentaires plutôt que des images fixes à l’aide
de l’analyse en composantes principales. Contrairement aux autres méthodes
présentes dans la littérature, la nôtre ne nécessite pas de post-traitement pour
que la segmentation fournie soit utilisable. Celle-ci a la particularité de faciliter
l’opération suivante (suivi d’objets) car les régions obtenues sont compactes et
leur nombre correspond généralement à la réalité terrain. Pour valider ces ré-
sultats, nous avons enfin proposé une méthode de suivi basée sur un graphe
d’association qui permet de prendre en considération les incertitudes tout en
offrant une faible complexité combinatoire. L’association de ces deux modules
de traitement permet de répondre de manière satisfaisante au besoin qui a
motivé cette thèse : celui de définir une méthode de suivi d’objets qui soit le
plus générique possible.

Afin d’améliorer la continuité du mouvement détecté, il serait intéressant de
remplacer l’ACP classique utilisée dans le chapitre 4 par une ACP incrémentale
telle que décrite dans [Hall et al., 1998]. Cette modification pourra s’accom-
pagner de l’utilisation d’un M-estimateur pour rendre l’analyse plus robuste
aux observations aberrantes. Comme nous l’avons constaté lors de l’évaluation
de la méthode de détection de mouvement, les contours des objets détectés
pâtissent du découpage de la séquence élémentaire en blocs spatio-temporels.
Ce découpage est néanmoins nécessaire pour assurer la compacité des régions
d’avant-plan. Pour remédier à cet inconvénient, nous pouvons envisager de
définir des voisinages spatio-temporels non uniformes, dont les contours se-
raient localisés sur les points de l’image présentant la plus grande amplitude
de gradient. En ce qui concerne la méthode de modélisation des déplacements,
nous pensons qu’il est possible d’améliorer l’estimation de la similarité entre
régions d’avant-plan en utilisant le flot optique comme mesure de référence.
Par ailleurs, ces deux composants ne peuvent suffire à bâtir une application de
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vidéo surveillance. Il faudrait pour cela proposer des composants supplémen-
taires dédiés à un type d’objet en particulier. On pourra penser en particulier
à un module qui fusionnerait les trajectoires des objets considérés comme trop
petits pour être intéressant. Il serait également intéressant de posséder un mo-
dule capable de fractionner les régions d’avant-plan détectées en se basant sur
le résultat d’une segmentation par le mouvement (flot optique) ou d’un détec-
teur dédié (détecteur de visages par exemple).
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Artač, M., Jogan, M. et Leonardis, A. (2002). Incremental PCA for on-
line visual learning and recognition. In Proc. 16th Int. Conf. on Pattern
Recognition (ICPR 2002), volume III, pages 781–784, Québec, Canada.
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Moeslund, T. B., Hilton, A. et Krüger, V. (2006). A survey of advances
in vision-based human motion capture and analysis. Computer Vision and
Image Understanding, 104(2-3):90–126.

Moghaddam, B. et Pentland, A. (1995). Probabilistic visual learning
for object detection. In Proc. 5th IEEE Int. Conf. on Computer Vision
(ICCV’95), pages 786–793, Cambridge (MA), USA.

Monnet, A., Mittal, A., Paragios, N. et Ramesh, V. (2003). Back-
ground modeling and subtraction of dynamic scenes. In Proc. 9th IEEE
Int. Conf. on Computer Vision (ICCV 2003), volume II, pages 1305–1312,
Nice, France.

Nascimento, J. et Marques, J. S. (2004). New performance evaluation
metrics for object detection algorithms. In Proc. 6th Int. Workshop on
Performance Evaluation of Tracking and Surveillance (PETS 2004), pages
7–14, Prague, République Tchèque.

Nguyen, H. T., Ji, Q. et Smeulders, A. W. M. (2007). Spatio-temporal
context for robust multitarget tracking. IEEE Trans. on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 29(1):52–64.

Odobez, J.-M. et Bouthemy, P. (1998). Direct incremental model-based
image motion segmentation for video analysis. Signal Processing, 6(2):143–
155.

Oliver, N., Rosario, B. et Pentland, A. (2000). A Bayesian computer
vision system for modeling human interactions. IEEE Trans. on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 22(8):831–843.

Otsu, N. (1979). A threshold selection method from gray-level histograms.
IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics, 9(1):62–66.

Pham, D. L., Xu, C. et Prince, J. L. (2000). Current methods in medical
image segmentation. Annual Review of Biomedical Engineering, 2:315–337.

Piccardi, M. (2004). Background subtraction techniques: A review. In Proc.
IEEE Conf. on Systems, Man, and Cybernetics, volume IV, pages 3099–
3104, La Hague, Pays-Bas.



142 BIBLIOGRAPHIE

Pless, R. (2005). Spatio-temporal background models for outdoor sur-
veillance. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 2005(14):2281–
2291.

Rabiner, L. B. (1989). A tutorial on hidden Markov models and selected
applications in speech recognition. Proc. of the IEEE, 77(2):257–286.

Radke, R. J., Andra, S., Al-Kofahi, O. et Roysam, B. (2005). Image
change detection algorithms: A systematic survey. IEEE Trans. on Image
Processing, 14(3):294–307.

Reid, D. B. (1979). An algorithm for tracking multiple targets. IEEE Trans.
on Automatic Control, 24(6):843–854.

Ridder, C., Munkelt, O. et Kirchner, H. (1995). Adaptive background
estimation and foreground detection using Kalman-filtering. In Kaynak,
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Nicolas Verbeke et Nicole Vincent : Détection de mouvements cohérents
dans une séquence vidéo. In Proceedings of the 4th International Conference:
Sciences of Electronic, Technologies of Information and Telecommunications
(SETIT 2007), Hammamet, Tunisie, mars 2007.

Nicolas Verbeke et Nicole Vincent : A PCA-based Technique to Detect
Moving Objects. In Proceedings of the 15th Scandinavian Conference on Image
Analysis (SCIA 2007), pages 641–650, Aalborg, Danemark, juin 2007.


