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"C’est lorsque nous croyons savoir quelque chose qu’il faut
justement réfléchir un peu plus profondément."
Frank Herbert



Résumé : Le drone est un excellent outil pour assister les équipes de secours dans
la recherche de personnes disparues ou alors pour la surveillance de zones à risque.
Pour l’adapter mieux encore à ces missions nous avons souhaité, dans cette étude,
mettre au point un système embarqué capable de détecter la présence de personnes
au sol en toute autonomie.

Dans cette thèse, nous présentons différentes approches de détection supervisée
permettant de détecter les personnes au sol. Nous avons d’abord cherché à exploiter
les informations présentes dans le spectre visible ce qui nous a amené à proposer
une première approche de détection. Dans un second temps nous avons combiné
les spectres visible et infrarouge pour proposer deux autres approches de détection.
Nous avons également proposé une nouvelle approche d’entraînement basée sur
l’utilisation conjointe du spectre visible et du spectre infrarouge.

La première approche proposée est en mesure de détecter les personnes quelque
soit la distance et quelque soient les angles de roulis et de tangage combinés du
système de vision par rapport au sol dans le spectre visible. De plus, l’algorithme
de détection ne nécessite pas d’avoir de connaissance a priori de la scène.

Parmi les deux approches de détection combinant le spectre visible et le spectre
infrarouge proposées : une est conçue pour les vols à moyenne altitude (entre 10
et 80 m de hauteur) et l’autre est conçue pour les vols à basse altitude (inférieure
à 10 m de hauteur) mais où la luminosité peut variée fortement (comme en forêt
par exemple). La première approche utilise l’information infrarouge pour réduire
l’espace de recherche et ainsi réduire les temps de calcul. La deuxième approche
explore l’espace de recherche des solutions de manière optimisée en faisant colla-
borer détecteurs visible et infrarouge ; la détection est rapide et s’adapte dynami-
quement à la réponse des capteurs et des détecteurs associés.

Nous présentons également dans cette thèse une approche d’apprentissage mul-
timodale visible / infrarouge semi-supervisée. Nous avons conçu une chaîne de
traitement particulière permettant de renforcer itérativement les détecteurs de per-
sonnes dans le spectre visible et dans le spectre infrarouge au vu des résultats de
ceux-ci dans leur spectre respectif. L’avantage est que l’on peut générer autant de
données d’entraînement que voulu : cela permet de régler le problème du manque
de donnée d’entraînement disponible.

Mots clés : Drone, stéréovision, infrarouge, détection de personnes,
apprentissage semi-supervisé, apprentissage supervisé, invariance en rotation.



Human detection using a multimodal stereoscopic system
embedded on a UAV

Abstract : UAVs are perfect tools to assist rescue teams in the search for lost
people or to watch dangerous areas to prevent incidents. For this purpose, they
have to be capable of detecting people from the air.

In this thesis, we present several supervised detection approaches permitting to
detect people from the air. We first tried to use the information available from the
visible spectrum and it leads us to a first approach. In a second time, we combined
the visible and the far-infrared spectrums and we proposed two other supervised
detection approaches. We also proposed a new training approach which conjointly
uses the visible and the infrared spectrums.

The first proposed approach can detect people regardless of the distance and
regardless of the roll and the pitch angles of the acquisition system combined. Mo-
reover, the detection algorithm does not require any a priori knowledge of the scene.

Amongst the two proposed detection approaches combining the visible and the
infrared spectrums : one is designed for average altitude flights (between 10 and
80 m high) and the other is designed for low altitude flights (inferior to 10 m high)
but where the luminosity is likely to change quite rapidly (such as in forest, for ins-
tance). The first approach uses the infrared information to reduce the search space
and thus reduce the computation time. The second approach explores the search
space in an optimized way by making collaborate visible and infrared detectors ;
the detection is fast and adapt itself dynamically to one malfunctioning sensor or
detector.

A semi-supervised visible / infrared multimodal learning approach is also pre-
sented is this thesis. We designed a specific processing pipeline to iteratively rein-
force the detectors based on infrared and visible people detections. The main ad-
vantage of this is that we can generate as much training data as we want : this
permits to fix the problem of the lack of available infrared data.

Keywords : UAV, stereovision, infrared, human detection,
semi-supervised learning, supervised learning, rotation invariance.
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Introduction

Contexte

Motivation

L’évolution rapide des sciences et des technologies a permis à l’homme de réa-
liser un de ses plus grands rêves : celui de se déplacer dans les airs et ainsi accé-
der à la liberté de mouvement des oiseaux. L’émergence de l’aviation a permis de
raccourcir les temps de déplacement entre villes et d’envisager un grand nombre
d’applications, militaires, pendant la Grande Guerre au début du 20éme siècle, et
civiles, avec le transport de courriers, de marchandises ou de personnes. Plus de
cent ans après les débuts de l’aviation, la robotisation des moyens aériens ouvre
de nouvelles perspectives d’utilisations. Ce qui aura un impact important sur la
société. Le "robot volant" ou drone a en effet certains avantages que l’avion et
l’hélicoptère n’ont pas, notamment : sa taille qui peut être très réduite (car il n’y
a pas de pilote), il peut être contrôlé à distance ou être totalement autonome, il
peut être utilisé dans des environnements très hostiles et il peut potentiellement
manutentionner des objets dans l’espace plus aisément qu’un robot classique grâce
à sa liberté de mouvements. Un drone de taille réduite peut être utilisé en société
pour assister l’homme dans de nombreuses tâches. D’un point de vue robotique :
le drone supplante le robot mobile terrestre par sa mobilité et sa capacité à explorer
l’espace environnant.

L’équipement du drone devient de plus en plus accessible et de moins en moins
énergivore et lourd ; la miniaturisation ainsi que la qualité d’image des caméras
ne cessent de s’améliorer ; le prix des caméras thermiques devient plus abordable
pour les petites entreprises et les laboratoires ; les capacités de calculs s’accroissent
d’années en années, suivant la loi de Moore, accroissant ainsi le spectre des pos-
sibilités et permettant une meilleure autonomisation des drones. De nombreuses
avancées dans le contrôle-commande des drones permettent : une stabilisation du
vol des drones [Santos 2013], le déplacement d’une flottille de drones sans colli-
sion [Saif 2014], l’utilisation d’un bras robotique sur un drone [Caccavale 2014],
etc. Parallèlement à cela, de nouveaux types de propulsion sont étudiés tels que les
drones hybrides avion-hélicoptère permettant de jouir des avantages du vol station-
naire ainsi que du vol avion [Rudakevych 2007].

Les récentes avancées de cette dernière décennie permettent d’envisager une
utilisation des drones pour un grand nombre d’applications potentielles, et dans des
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domaines très divers : pour la livraison rapide de petits colis en ville, pour la sur-
veillance de bâtiments ou de manifestations, pour l’étude thermique des bâtiments,
pour la mise en place de relais de communications, pour la traque de personnes
hostiles, pour la construction de bâtiments, pour la recherche de personnes dispa-
rues, etc. Les obstacles technologiques qui séparent les professionnels du drone
de ces applications sont en passe d’être éliminés grâce à l’intensification des re-
cherches. Le drone assistera l’homme au quotidien pour l’aider à accomplir des
tâches complexes et/ou dangereuses.

Dans le cadre de cette thèse nous nous intéressons à l’utilisation des drones
équipés de système de vision pour la recherche automatique de personnes dispa-
rues. Et plus particulièrement au développement d’algorithmes de détection auto-
matique de personnes à partir de drones. Cette thèse s’est déroulée dans le cadre du
projet régional SEARCH 1 (Système d’Exploration Aérien pour la Recherche et la
Cartographie en Milieux Hostiles), financé par la région Picardie.

Projet SEARCH

La recherche de personnes disparues est une tache fastidieuse qui requiert un
effort humain, et parfois aussi financier, très important. Dans la même thématique
la surveillance des zones hostiles pour la prévention d’accidents est aussi une tâche
fastidieuse ; la surveillance doit être continuelle dans le temps et aussi exhaustive
que possible. Bien que ces taches ont été considérablement facilitées et amélio-
rées par l’utilisation de moyens aériens et l’émergence sur le marché de caméras
thermiques toujours plus performantes et toujours plus abordables, il reste malgré
tout une marge importante de progression pour rendre ces opérations plus efficaces,
moins fastidieuses et moins onéreuses.

Dans la région Picardie, la sécurité civile utilise des hélicoptères pour trouver
et rapatrier les éventuelles personnes égarées dans les baies. En effet, il est recensé
chaque année un nombre important de noyades en Baie de Somme. En cause : la
montée rapide de la marée qui rend subitement inaccessible le rivage aux personnes
se trouvant dans la baie. Le fonctionnement actuel de la surveillance a été jugé
coûteux et pas assez efficace par la région. Toujours en Picardie, la topographie
ainsi que la densité des forêts peuvent provoquer la perte de repère des promeneurs.
Chaque année les services de secours sont sollicités pour rechercher des enfants ou
même des adultes égarés.

Le projet SEARCH est un projet financé par la région Picardie. SEARCH signi-
fie : Système d’Exploration Aérien pour la Recherche et la Cartographie en milieux
Hostiles. Le but de ce projet est de développer une solution pour la recherche de

1. Système d’Exploration Aérien pour la Recherche et la Cartographie en milieu Hostiles, Re-
cherche de personnes disparues. Projet financé par la région de Picardie
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personnes en sites ouverts ou d’accès plus difficile. L’idée est de proposer une so-
lution peu onéreuse, rapide à déployer et couvrant la zone de recherche rapidement
grâce à l’utilisation d’une flottille de drones semi-automatisés. Les opérateurs pour-
raient indiquer à l’aide d’une station au sol la zone de recherche géographique à
explorer, la flottille décollerait et s’organiserait de manière à balayer rapidement la
zone de recherche avec un maximum d’efficacité et chaque drone enverrait à la sta-
tion au sol les éventuelles détections automatiques de personnes. Pour chaque dé-
tection, les coordonnées GPS associées à une vue aérienne issue du drone seraient
renvoyées afin que les autorités puissent dépêcher sur place des moyens lourds si
le caractère d’urgence est avéré.

Deux équipes de recherche collaborent à ce projet : une équipe spécialisée
en vision pour la robotique (du laboratoire MIS) et une équipe spécialisée en
contrôle-commande de véhicules aériens (du laboratoire HEUDIASYC). Le
laboratoire MIS est rattaché à l’Université Picardie Jules Verne d’Amiens (UPJV)
et le laboratoire HEUDIASYC est rattaché à l’Université Technologique de
Compiègne (UTC 2).

Objectifs

Les travaux présentés dans cette thèse concernent la partie vision du projet
SEARCH et plus particulièrement la détection automatique de personnes à partir
de drones. Tel qu’il est décrit dans le projet, chaque drone de la flottille doit être en
mesure de détecter des personnes. Dans le cas du projet SEARCH, la détection au-
tomatique de personnes à partir de drones est un challenge à de multiples niveaux ;
en effet, plusieurs contraintes doivent être respectées pour résoudre ce challenge,
notamment :

(a) La détection doit être possible à partir d’une plate-forme en mouvement dans
tout l’espace, le système doit donc être réactif et robuste aux changements
d’orientation du système de vision..

(b) Le système doit être aussi capable de détecter les personnes de l’environnemt
qui ne sont pas en mouvement.

(c) Les lieux parcourus par le drone ne sont pas connus à l’avance.

(d) La détection doit être robuste aux variations de luminosité en extérieur (allant
du plein ensoleillement à la nuit totale).

(e) Il doit être possible de détecter aussi bien des personnes éloignées que proches.

2. Université Technologique de Compiègne, École d’Ingénieur généraliste située à Compiègne,
Picardie
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Les objectifs de cette thèse sont 1) d’étudier les techniques existantes de dé-
tections de personnes dans le contexte drone, 2) de proposer des solutions aux
contraintes en utilisant seulement la modalité visible et 3) de proposer des solu-
tions en utilisant deux modalités différentes.

Organisation du document
Ce document est organisé de la manière suivante :

Introduction
Dans cette partie, les motivations de cette thèse ainsi que le projet de
recherche SEARCH dans lequel s’inscrit cette thèse sont décrits. Les
contraintes fondamentales de la détection de personnes à partir de drones,
dans le contexte du projet, sont présentées.

- Chapitre 1. Détection de piétons dans le spectre visible
Un état de l’art des techniques de détection de personnes en vue piéton uti-
lisant la modalité visible est présenté. Les différentes étapes de la détection
supervisée de personnes en vue piéton sont décrites : le calcul de caractéris-
tiques visuelles, l’apprentissage de motifs humains en se basant sur les ca-
ractéristiques visuelles et la recherche de motifs appris. Plusieurs approches
récentes de calcul de caractéristiques et d’apprentissage basées sur des mo-
dèles monolithiques sont donnés à titre d’exemples. Les approches récentes
d’apprentissage de motifs multi-parties sont également présentées.

- Chapitre 2. Détection de personnes en vue aérienne
Un état de l’art des techniques de détection de personnes en vue aérienne
"drone" est présenté. Les limites des approches piétons et aériennes dé-
crites précédemment sont étudiées et confrontées aux contraintes du projet
SEARCH. Dans ce chapitre nous proposons, dans un premier temps, une
adaptation simple des détecteurs de piétons pour permettre une détection de
personnes au sol à partir d’un drone qui est alternative aux approches exis-
tantes. Nous proposons également des optimisations de fonctionnement pour
réduire les temps de calcul à la détection. Dans un second temps, nous propo-
sons un détecteur de personnes au sol qui permet une détection robuste pour
un plus grand nombre d’utilisations.

- Chapitre 3. Détection de personnes utilisant deux modalités
Les propriétés de la modalité infrarouge sont étudiées. Les avantages et in-
convénients du spectre visible et du spectre infrarouge sont discutés, et l’ana-
lyse simultanée des deux modalités est étudiée. Dans ce chapitre nous parlons
également des différentes solutions matérielles existantes pour superposer la
modalité visible et la modalité infrarouge, nous exposons les avantages et
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les inconvénients de chaque approche et nous présentons notre choix maté-
riel. Un état de l’art des approches de détection de piétons dans l’infrarouge
seul et différentes approches collaboratives de détections est également pré-
senté. Les limites des approches précédentes sont étudiées et confrontées aux
besoins du projet. Une méthode permettant l’apprentissage conjoint d’un dé-
tecteur de personnes dans l’infrarouge et d’un détecteur de personnes dans le
visible est décrite. Notre détection collaborative, qui est à la fois adaptative
et légère, est enfin proposée. Deux déclinaisons de cette approche sont pré-
sentées en vue piéton, pour un scénario recherche de personnes en forêts, et
en vue aérienne, pour un scénario de surveillance en zone dégagée.

Conclusion et perspectives
Nous faisons une synthèse des contributions importantes de notre travail et
nous proposons des perspectives à la fois scientifiques et industrielles.





CHAPITRE 1

Détection de piétons dans le spectre
visible

FIGURE 1.1 – La vue piéton correrspond à la vue obtenue lorsque la caméra est
positionnée sur la base de la demi-sphère, c’est-à-dire, lorsque l’angle d’azimuth
est compris entre 0 et 360 degrés, et que la caméra pointe en direction et à mi-
hauteur des personnes.

FIGURE 1.2 – Exemples d’images de personnes prises dans la rue et en vue piéton
(images extraites de la base de données INRIA).

La détection automatique de piétons est un sujet très étudié dans le domaine de
la vision par ordinateur. Le but est de détecter automatiquement à partir d’images
ou de flux vidéos des personnes en vue piéton (Fig.1.1 et Fig.1.2). Un travail
continu de recherche a été mené pour réaliser des détecteurs de piétons qui soient
à la fois robustes, rapides et performants depuis les dix dernières années. En effet,
le détecteur de piétons sera une composante indispensable des prochains systèmes
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d’aide à la conduite (ou en anglais les systèmes "ADAS 1", pour "Advanced Driver
Assistance Systems"). Ces systèmes devraient être disponibles dans quelques an-
nées pour permettre de réduire drastiquement le nombre de tués et de blessés par
l’anticipation des accidents de la route. Les piétons sont particulièrement vulné-
rables dans les villes. Le détecteur de piétons pourrait permettre, par exemple, de
réduire la vitesse du véhicule à proximité de piétons, ou tout simplement, d’arrêter
le véhicule si un ou des piétons se trouvent sur sa trajectoire.

Bien que les cas d’utilisation soient différents, il existe quelques similitudes
entre le contexte de la détection de personnes à partir de drones et le contexte de
la détection de piétons. Ces similitudes rendent intéressants l’étude des détecteurs
de piétons dans notre contexte. En effet, dans les deux cas le détecteur a pour
contraintes d’utilisation : 1) d’être réactif sur un système embarqué (par définition
moins puissant), 2) de détecter des personnes à des distances très différentes, 3)
d’être capable de détecter quelque soit le lieu, 4) d’être robuste aux changements
d’illumination qui peuvent survenir durant la journée et 5) d’être capable de détec-
ter aussi bien des personnes mobiles qu’immobiles. Presque toutes les contraintes
sont retrouvées dans les deux cas d’utilisation.

1.1 La détection de piétons

1.1.1 Approches de détection

Dans la littérature, on peut distinguer deux approches de détection différentes :
1) l’approche de détection guidée par les régions d’intérêt et 2) l’approche de dé-
tection exhaustive, guidée par une fenêtre de détection balayée sur toute l’image et
pour plusieurs niveaux.

(1) Dans le premier cas, on considère que l’extraction de régions d’intérêt per-
met d’identifier la grande majorité des êtres humains de la scène. Un critère simple
peut être utilisé ensuite pour confirmer ou infirmer la présence d’un être humain
pour chaque zone d’intérêt précédemment extraite. Cela peut être un critère sur la
forme (utilisant des contours, tel que proposé par Toth et al. [Toth 2003]) ou encore
un critère sur l’apparence visuelle (utilisant un "codebook" visuel, tel que proposé
par Zhou et al [Zhou 2005]). La soustraction de fond est basée sur le mouvement,
ce qui limite l’approche à la détection de personnes en mouvements. Nous ver-
rons dans ce manuscrit qu’il est possible de procéder à une extraction de régions
d’intérêt qui ne dépend pas du mouvement.

L’approche de détection 2) considère tout l’espace de recherche. Aucune réduc-
tion de l’espace de recherche n’est effectuée en amont, car toute zone de l’image
est potentiellement une personne. Ici, généralement, un critère de détection plus

1. Advanced Driver Assistance Systems, Système d’aide à la conduite
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élaboré (mais aussi plus coûteux) est utilisé pour infirmer ou confirmer la présence
d’un être humain pour chaque zone de l’image. Pour la plupart, les détecteurs uti-
lisés avec cette approche sont des détecteurs supervisés.

Par la suite, nous allons plus particulièrement nous intéresser aux détecteurs
supervisés qui permettent une analyse en profondeur des images pour trouver des
personnes. Nous allons présenter les chaînes de traitement des détecteurs supervi-
sés de piétons, pour une bonne compréhension du fonctionnement de ceux-ci.

1.1.2 Chaînes de traitement des détecteurs supervisés

Une grande majorité des détecteurs les plus performants de l’état de l’art sont
des détecteurs supervisés [Dollár 2009a]. La détection supervisée a été introduite
dans les travaux de Papagorgiou et al [Papageorgiou 2000] puis popularisée par
les travaux de Viola et Jones en 2001 [Viola 2001]. Un détecteur supervisé est un
détecteur utilisant un classifieur qui a été entraîné en utilisant un large ensemble
d’images de référence (ou images d’entraînement). L’entraînement peut être vu
comme la phase d’apprentissage d’un modèle humain générique. Plus la base de
données d’entraînement est riche, plus le modèle final sera générique et donc plus
son utilisabilité sera étendue. Cependant les performances de détection du détec-
teur supervisé ne dépendent pas entièrement de la richesse des images d’entraîne-
ment ; les caractéristiques visuelles utilisées pour construire le modèle ont aussi
une grande importance.

Entraînement du classifieur

L’entraînement du classifieur d’un détecteur supervisé (Fig.1.3) est effectué
en trois étapes successives : 1) le chargement d’images d’entraînement positives
(images de personnes) et négatives (images de fond quelconques), 2) l’extraction
des caractéristiques visuelles de chaque image (négative et positive) et 3) l’entraî-
nement du classifieur en se basant sur toutes les caractéristiques visuelles précé-
demment extraites. Certains détecteurs nécessitent une quatrième phase d’optimi-
sation du classifieur, pour permettre une utilisation plus rapide [Bourdev 2005].

Phase de détection

La phase de détection du détecteur supervisé (Fig.1.4) est effectuée en trois
étapes successives : 1) la zone de l’image à analyser est récupérée, 2) les caracté-
ristiques visuelles sont extraites de la zone de l’image et 3) elles sont envoyées au
classifieur binaire qui retourne une réponse positive (personne détectée) ou néga-
tive.
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FIGURE 1.3 – Entraînement d’un détecteur supervisé.

FIGURE 1.4 – Détection supervisée.

Nous allons détailler chaque élément de la chaîne de traitement sans la suite du
document.

1.2 Caractéristiques visuelles

Pour trouver un objet particulier dans une scène, le cerveau recherche les ca-
ractéristiques visuelles spécifiques de l’objet. Ces caractéristiques ne sont pas ou
peu changeantes et permettent à elles seules de reconnaître l’objet parmi les autres
objets de la scène ; cela peut être une combinaison de caractéristiques telles que : la
texture, la couleur, la taille, et la forme générale de l’objet. En vision par ordinateur,
l’approche de recherche de caractéristiques est comparable.

On peut dissocier deux types de recherche d’objets : 1) la reconnaissance d’ob-
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FIGURE 1.5 – Hiérarchie des caractéristiques visuelles pour des objets de la classe
"ballon", allant des caractéristiques géométriques aux caractéristiques texturales.

jets (recherche d’instances d’objets) et 2) la détection d’objets (recherche d’objets
d’une même classe). La reconnaissance d’objets s’attache à retrouver un objet en
particulier (par exemple, spécifiquement le ballon noir de la Fig.1.5. Dans le cas
de la détection une combinaison de caractéristiques visuelles plus globales permet
de trouver des objets similaires tel que des objets de la même classe Par exemple,
en choisissant des caractéristiques visuelles jusqu’au niveau hiérarchique 2, pour
trouver tous les ballons de la Fig.1.5.

Les caractéristiques visuelles peuvent également être vues comme une façon
de réduire la quantité d’information nécessaire pour décrire l’apparence d’un objet.
Ainsi, l’apparence du ballon noir de la Fig.1.5 (faisant 100 par 100 pixels) peut être
décrite grâce à seulement quatre caractéristiques visuelles : sa forme sphérique, la
présence de formes pentagonales à sa surface, sa couleur noir ainsi que son logo.
La quantité d’information est donc divisée par 2500.

En détection d’objets, les caractéristiques visuelles idéales doivent avoir un ca-
ractère global, et aussi, ne pas changer de nature suivant l’orientation de l’objet, la
distance de celui-ci avec l’observateur et les changements d’illumination. À noter,
qu’une grande importance est donnée au temps de calcul nécessaire à l’extraction
des caractéristiques. En effet, celles-ci sont souvent extraites un très grand nombre
de fois lors de l’analyse d’une image.
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Dans la suite de cette section quatre types de caractéristiques visuelles vont être
étudiées, les très populaires : caractéristiques Pseudo-Haar et les Histogrammes de
Gradients Orientés (HOG 2) ainsi que les plus récentes et rapides : caractéristiques
de canaux intégraux (ICF 3) et caractéristiques de canaux agrégés (ACF 4).

1.2.1 Histogrammes de Gradients Orientés

FIGURE 1.6 – Processus d’extraction des histogrammes de gradients orientés : sé-
paration par blocs de la fenêtre et calcul de quatre histogrammes pour chaque bloc.

Les Histogrammes de Gradients Orientés sont des caractéristiques visuelles très
populaires dans le domaine de la détection de personnes. Un grand nombre de
détecteurs de personnes utilisent ces caractéristiques ou une version modifiée de
ces caractéristiques [Dollár 2009a]. Le détecteur du même nom, proposé par Dalal
et Triggs, est cité en référence dans un grand nombre de travaux [Dalal 2005]. Les
Histogrammes de Gradients Orientés ont été inspirés des travaux de David Lowe
sur le détecteur de points d’intérêts SIFT 5 (pour Scale Invariant Feature Transform)
[Lowe 1999]. À la différence du SIFT, les histogrammes sont calculés par blocs et
pour une zone élargie qui correspond à la fenêtre de détection (Fig.1.6).

2. Histogram of Oriented Gradients, Histogramme de gradients orientés
3. Integral Channel Features, Caractéristiques de Canaux Intégraux
4. Aggregate Channel Features, Caractéristiques de Canaux Agrégés
5. Scale Invariant Transform Feature, Caractéristique invariante aux transformations d’échelles
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Organisation des blocs

L’organisation des blocs d’histogrammes à l’intérieur de la fenêtre de détection
est telle que les blocs se chevauchent de moitié les uns avec les autres. Chacun des
blocs est normalisé (normalisation L2-Hys) pour permettre une plus grande robus-
tesse aux changements locaux d’illumination (Equ.1.7). Dalal et Triggs proposèrent
plusieurs configurations différentes de cellules et de pixels par cellule [Dalal 2005].
La configuration présentée dans ce manuscrit utilise des blocs de 2x2 cellules qui
elles-mêmes contiennent 8x8 pixels. Avec cette configuration : 128 blocs se che-
vauchent dans une fenêtre de détection de 64 par 128 pixels. Cette configuration
présente l’avantage d’être efficace et de produire un nombre raisonnable d’histo-
grammes [Dalal 2005].

Calcul des histogrammes

Le calcul des Histogrammes de Gradients Orientés se fait en plusieurs étapes :
(1) On calcule les gradients suivant la direction de l’axe des x et suivant la

direction de l’axe des y pour les trois canaux RGB. Les gradients sont calculés en
utilisant les filtres présentés ci-dessous :

Gx =
[
−1 0 1

]
(1.1)

Gy =

−1

0

1

 (1.2)

(2) L’amplitude et l’orientation du gradient de chaque pixel sont calculées en
prenant le gradient maximal suivant la direction de l’axe x (pour les trois canaux),
et le gradient maximal suivant la direction de l’axe y (pour les trois canaux) :

Gmax
x (x, y) = maxc∈{R,G,B}G

c
x(x, y) (1.3)

Gmax
y (x, y) = maxc∈{R,G,B}G

c
y(x, y) (1.4)

G(x, y) =
√
Gmax
x (x, y)2 +Gmax

y (x, y)2 (1.5)

θ(x, y) = atan( ̂(Gmax
x (x, y), Gmax

y (x, y))) (1.6)

L’orientation du gradient du pixel est normalisé entre 0 et 180 degrés.
(3) Pour chaque cellule de chaque bloc, on calcule un histogramme d’orienta-

tion des gradients allant de 0 à 180 degrés et contenant 9 secteurs de 20 degrés.
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L’histogramme est construit de la manière suivante : pour chaque pixel de la cel-
lule, la valeur de l’amplitude du gradient du pixel est distribuée de manière pon-
dérée pour chaque paire de secteurs d’histogrammes. La pondération est calculée
en se basant sur la différence de degrés qu’il y a entre l’orientation du pixel et les
centres des secteurs.

FIGURE 1.7 – Pondération du remplissage de l’histogramme d’orientation de gra-
dients

Pour un pixel ayant une valeur d’orientation de 57 degrés (Fig.1.7) : on affectera
au secteur 3 l’amplitude de gradient du pixel multipliée par (1 − (57−50)

20
) et on

affectera au secteur 4 l’amplitude de gradient du pixel cette fois ci multipliée par
(1− (70−57)

20
).

(4) Pour finir, les histogrammes ~v sont normalisés par blocs en utilisant la
norme L2-Hys :

~n =
~v√
‖v‖+ e

(1.7)

Où ~n est le vecteur normalisé. Les composantes du vecteur ~v supérieures à 0.2
sont fixées à 0.2, tel qu’il est conseillé par Lowe [Lowe 1999]. Dans Equ.1.7, e est
une valeur epsilon quelconque.

1.2.2 Caractéristiques Pseudo-Haar

Les caractéristiques Pseudo-Haar ont été décrites pour la première fois par
Viola et Jones dans leurs travaux concernant la détection automatique de vi-
sages [Viola 2001]. Les auteurs se sont inspirés des travaux de Papageorgiou et
al qui proposèrent des caractéristiques visuelles basées sur les ondelettes de Haar
[Papageorgiou 1998]. Les caractéristiques Pseudo-Haar ont l’avantage d’être très
simples et très rapides à calculer. Elles permettent de capturer simplement les chan-
gements d’intensités dans une image en niveau de gris. Il est possible de capturer
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des formes complexes en combinant plusieurs de ces caractéristiques Pseudo-Haar
entre elles, ce qui a pour effet d’augmenter le pouvoir discriminant.

Les types de caractéristiques Pseudo-Haar

FIGURE 1.8 – Ensemble de caractéristiques Pseudo-Haar proposé pour la détection
d’objets

Viola et Jones ont décrit plusieurs types de caractéristiques Pseudo-Haar
(Fig.1.8). Certaines permettent de capturer des changements d’intensités compa-
rables à ceux observés lors d’une traversée horizontale, verticale ou oblique des
bords d’un objet (Fig.1.8 1.a) et certaines permettent de capturer des changements
d’intensités comparables à ceux observés lors d’une traversée horizontale ou verti-
cale d’une bordure (Fig.1.8 1.b).

À la suite des travaux de Viola et Jones, Lienhart et al proposèrent une extension
des caractéristiques Pseudo-Haar [Lienhart 2002]. Ils proposèrent un ensemble de
caractéristiques orientées à 45 degrés (Fig.1.8.2) qui permettent d’étendre le do-
maine d’apprentissage à des caractéristiques plus pertinentes pour la détection de
personnes. Des caractéristiques centre-pourtour ont également été proposées pour
capturer les changements d’intensités qui sont centrés (Fig.1.8.2). Les auteurs pré-
tendent obtenir une amélioration des performances de près de 10% en utilisant
cette extension de caractéristiques par rapport à l’usage seul des caractéristiques
proposées par Viola et Jones [Lienhart 2002].
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Calcul d’une caractéristique Pseudo-Haar

La valeur d’une caractéristique Pseudo-Haar (V) est calculée comme définie
ci-dessous :

V =
∑
r∈R

(signe(r)×
∑

xr1<x≤xr2
yr1<y≤yr2

i(x, y)) (1.8)

La somme des pixels contenus dans la (ou les) zone(s) grisée(s) est soustraite
à la somme des pixels contenus dans la (ou les) zone(s) noire(s) (Fig.1.8). R est
l’ensemble des rectangles de la caractéristique, signe(r) est le signe associé au
rectangle r et i(x, y) est l’intensité au point (x, y) du rectangle r. Le rectangle r
est définit tel que (xr1, y

r
1) correspond à son coin haut gauche et tel que (xr2, y

r
2)

correspond à son coin bas droit.

Calcul rapide d’une caractéristique Pseudo-Haar

Le calcul de la somme des pixels d’un rectangle est relativement rapide. Cepen-
dant, si l’opération est répétée un trop grand nombre de fois, les temps de calcul du
détecteur peuvent être impactés lourdement. Viola et Jones proposèrent une tech-
nique permettant de calculer la somme des intensités de pixel d’un rectangle à partir
des quatre points d’extrémité du rectangle (Fig.1.9) :∑

x1<x≤x2
y1<y≤y2

i(x, y) = I(x2, y2) + I(x1, y1)− I(x2, y1)− I(x1, y2) (1.9)

FIGURE 1.9 – Les quatre points d’extrémité d’un rectangle suffisant à calculer la
somme des intensités de pixel de celui-ci.

Calculer la somme des pixels de rectangles de tailles très différentes demande
le même effort de calcul. D’une manière générale, le temps pour calculer la somme
d’un rectangle est constant. Cette optimisation est basée sur l’utilisation d’une



1.2. Caractéristiques visuelles 17

image intégrale. L’image intégrale d’une image est définie telle que la valeur de
ses pixels est calculée suivant :

I(x, y) =
∑
x′≤x
y′≤y

i(x′, y′) (1.10)

Où i(x′, y′) est l’intensité de l’image (en niveau de gris) à la position (x′, y′). La
valeur I(x, y) de l’image intégrale correspond simplement à la somme de tous les
intensités de l’image qui sont contenues dans le rectangle de coin supérieur gauche
(0, 0) et de coin inférieur droit (x, y).

Le calcul de l’image intégrale peut être effectué rapidement et en une seule
étape en utilisant la relation récursive suivante :

I(x, y) = i(x, y) + I(x− 1, y) + I(x, y − 1)− I(x− 1, y − 1) (1.11)

Les valeurs de la première colonne et de la première ligne de l’image intégrale
I sont nulles.

Une image intégrale calculée à 45 degrés doit être construite pour calculer les
caractéristiques Pseudo-Haar additionnelles proposées par Lienhart et al.

1.2.3 Caractéristiques de Canaux Intégraux (ICF)

Les caractéristiques de canaux intégraux (ou «Integral Channel Features» en
anglais, ou encore simplement «ICF») ont été proposées par Dollár et al en 2009
[Dollár 2009b]. Ces caractéristiques partagent un certain nombre de similitudes
avec les caractéristiques Pseudo-Haar : 1) la primitive de base est également le
calcul de la somme des pixels contenus dans un rectangle et 2) elles permettent
aussi de calculer des différences (mais sur des canaux de natures très différentes et
d’une manière décorrélée dans l’image).

Approche

Un très grand nombre de caractéristiques de forme rectangulaire, ayant des po-
sitions et des tailles différentes, sont générées aléatoirement sur plusieurs canaux.
Dollár et al recommandent de générer 30 000 caractéristiques candidates. Seules
les caractéristiques les plus pertinentes (trouvées à l’apprentissage durant l’étape
de sélection de caractéristiques) sont utilisées (Fig.1.10). Le principe est de com-
biner ces caractéristiques de base entre elles, quels que soient leurs positions, leurs
tailles et leurs canaux associés dans le but d’accroître le pouvoir discriminant. Les
caractéristiques de canaux intégraux sont calculées sur dix canaux différents. Pour
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FIGURE 1.10 – Génération aléatoire des caractéristiques de canaux intégraux sur
les dix canaux, et sélection des caractéristiques les plus pertinentes

chaque canal, une image intégrale est calculée dans le but d’accélérer les temps de
calcul.

Calcul des canaux

Les dix canaux utilisés sont : les trois canaux de couleurs LUV, le canal "am-
plitude de gradient" et six canaux des orientations des gradients. Dollár et al tes-
tèrent plusieurs combinaisons différentes de canaux, et ils obtinrent les meilleurs
résultats avec cette combinaison de canaux [Dollár 2009b]. Plusieurs étapes sont
nécessaires à l’obtention de ces dix canaux : 1) deux changements d’espaces de
couleurs doivent être réalisés pour obtenir les nouveaux canaux de couleurs LUV
et 2) chaque canal d’orientation des gradients est calculé pour une plage de 30
degrés ; la totalité couvrant ainsi la plage de 0 à 180 degrés (Fig.1.10).

(1) Les canaux RGB de l’image doivent d’abord être convertis dans l’espace de
couleur CIEXYZ tel que définit dans [Cie 1931] et décrit ci dessous :XY

Z

 =
1

0.17697

 0.49 0.31 0.20

0.17697 0.81240 0.01063

0.00 0.01 0.99

RG
B

 (1.12)

Les canaux CIEXYZ sont finalement convertis en canaux CIELUV tel que dé-
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crit ci dessous :

L =

{
116 3
√
yr − 16, si yr > ε,

κyr, si yr ≤ ε
(1.13)

U = 13L(u′ − u′r) (1.14)

V = 13L(v′ − v′r) (1.15)

yr =
Y

Yr
(1.16)

u′ =
4X

X + 15Y + 3Z
(1.17)

v′ =
9X

X + 15Y + 3Z
(1.18)

u′r =
4Xr

Xr + 15Yr + 3Zr
(1.19)

v′r =
9Yr

Xr + 15Yr + 3Zr
(1.20)

Où Xr, Yr et Zr définissent le blanc de référence, ε = 0.008856 et κ = 903.3.
Le passage de l’espace de couleur CIEXYZ à l’espace de couleur CIELUV

nécessite le calcul d’une racine cubique, ce qui requiert l’exécution d’un grand
nombre d’instructions par le processeur. Dollár et al préconisent d’utiliser, à la
place, une approximation grossière de la racine cubique. Cela affecte peu les per-
formances du détecteur et permet de réduire considérablement le nombre d’instruc-
tions nécessaires au calcul. Une approximation suffisante peut être obtenue après
quelques itérations de la méthode de Newton, par exemple.

(2) Les six canaux des orientations des gradients partagent quelques similarités
avec les Histogrammes de Gradients Orientés présentés Sec.1.2.1 : on calcule l’am-
plitude et l’orientation des gradients tel qu’il est décrit dans Equ.1.5 et Equ.1.6. Les
six canaux des orientations couvrent la plage d’angle 0 - 180 degrés ; chaque canal
correspond à une plage de 30 degrés. La valeur des pixels des canaux est trouvée
en utilisant la même approche de pondération que celle présentée Fig.1.7.
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1.2.4 Caractéristiques de Canaux Agrégés (ACF)
Pour calculer les caractéristiques de canaux agrégés on utilise les dix mêmes

canaux que ceux utilisés pour calculer les caractéristiques de canaux intégraux
[Dollár 2014]. À la différence des caractéristiques de canaux intégraux, les canaux
ici subissent une transformation particulière : une agrégation. Ceci n’est pas la seule
différence avec la méthode précédente. Dans le cas présent, la primitive utilisée est
différente : il ne s’agit plus du calcul de la somme des pixels contenus à l’inté-
rieur d’un rectangle ou du calcul d’un histogramme local, mais tout simplement de
l’extraction de la valeur d’un pixel dans un des dix canaux agrégés.

Calcul des canaux

FIGURE 1.11 – Étapes successives permettant l’obtention des canaux agrégés d’une
image.

La chaîne de traitement permettant d’obtenir les canaux agrégés contient des
étapes de filtrage ainsi qu’une étape d’agrégation des canaux. Les canaux sont ob-
tenus comme il suit :

1. Un filtre triangulaire (Equ.1.21) est appliqué sur les trois canaux RGB de
l’image d’entrée (Fig.1.11.1).

2. Les dix canaux (L, U, V, amplitude de gradients et les six canaux d’orienta-
tions des gradients) sont calculés de la même manière que pour les canaux
de l’ICF (Fig.1.11.2).
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3. Chaque canal est découpé de manière uniforme en blocs de 4x4 pixels
(Fig.1.11.3).

4. Chaque canal est agrégé : cela signifie que, pour chaque bloc, on additionne
les pixels contenus dans le bloc et que seule cette dernière valeur est gardée
permettant ainsi de réduire la résolution du canal (Fig.1.11.4).

5. Chaque canal agrégé une nouvelle étape de filtrage est réalisée (Fig.1.11.5)
grâce au filtre présenté Equ.1.21.

Cf = C ∗
[
1 2 1

]
4

(1.21)

OùCf symbolise le canal filtré,C le canal avant filtrage, ∗ l’opération de convo-
lution.

1.3 Approximation des caractéristiques visuelles
Le calcul des caractéristiques visuelles pour tous les niveaux de la pyra-

mide d’image prend beaucoup de temps de calcul. Dollàr et al observèrent
que les caractéristiques visuelles calculées pour un niveau de l’image peuvent
être approximées pour les niveaux voisins en utilisant une loi exponentielle
[Dollár 2010][Dollár 2014]. D’après Dollàr et al, le ratio d’énergie E des carac-
téristiques calculées par f d’une image I à une échelle e1 et les caractéristiques
calculées par f de la même image I sous-échantillonnée à une échelle e0 est in-
dépendante de l’échelle de l’image originale e1, et elle dépend uniquement d’un
rapport d’échelle e1

e0
multiplié par une valeur λ [Dollár 2010] :

E(f(I, e1)/f(I, e0)) = e
−λ× e1

e0 (1.22)

Grâce à cette propriété, il n’est plus nécessaire de calculer explicitement les ca-
ractéristiques visuelles pour chaque niveau de la pyramide mais uniquement pour
un sous-ensemble d’entre eux. Il suffit ensuite de procéder à une approximation
des caractéristiques visuelles pour obtenir les caractéristiques des niveaux intermé-
diaires.

L’approximation des caractéristiques est formulée comme il suit :

f(I, e0) ≈ f(I, 0)e−λ×e0 (1.23)

Le paramètre d’approximation λ doit être adapté suivant que le niveau est sous-
échantillonné ou est sur-échantillonné. Ce paramètre est également différent sui-
vant la nature des caractéristiques visuelles approximées. Dollàr et al portèrent une
attention particulière au choix de la valeur λ pour les caractéristiques visuelles ba-
sées gradients [Dollár 2010][Dollár 2014].
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FIGURE 1.12 – Pyramide d’images composée de deux octaves.

Plus la différence entre l’échelle d’origine et l’échelle d’approximation est
grande, plus la qualité d’approximation des caractéristiques diminue. Afin de li-
miter la dégradation de la qualité des caractéristiques, la pyramide d’image est
subdivisée en octaves. Après chaque octave, la surface du niveau d’entrée est divi-
sée par 4. Les caractéristiques visuelles du premier niveau de chaque octave sont
extraites de manière conventionnelle. Pour les autres niveaux de l’octave, les ca-
ractéristiques sont approximées en utilisant la loi exponentielle et les paramètres λ
de chaque type de caractéristiques. Dans Fig.1.12 les niveaux en rouges sont les ni-
veaux intermédiaires et les niveaux en bleus les niveaux d’origine, à partir desquels
sont approximés les niveaux rouges.

Les gains en temps de calcul obtenus avec cette approche sont importants
[Dollár 2010]. Cette optimisation permet d’atteindre quasiment le temps réel pour
des cas simples (image d’entrée de faible résolution et pyramide peu profonde).

1.4 Apprentissage

L’étape d’apprentissage permet l’obtention d’un classifieur ; celui ci permet de
déterminer la classe de nouvelles données d’entrée dont on ne connaît pas la nature.
Dans le contexte de la détection de personnes nous avons deux classes d’objets dif-
férentes : la classe objet "humain" et la classe objet "fond". Lors de l’analyse de
l’image nous souhaitons être en mesure de dissocier ces deux classes. L’utilisa-
tion de techniques d’apprentissage pour la détection d’objets a été popularisée par
les travaux de Papageorgiou et al [Papageorgiou 2000]. De nos jours, beaucoup
de détecteurs de personnes se basent directement ou indirectement sur le principe
proposé par ces auteurs [Dalal 2005][Viola 2001][Dollár 2009a].
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1.4.1 Principe général

Plusieurs approches d’apprentissage sont envisageables : 1) l’approche supervi-
sée utilise des données d’entraînement dont les classes sont explicitement connues,
2) l’approche non-supervisée utilise des données d’entraînement dont on ne connaît
pas la nature (les classes sont découvertes durant l’apprentissage) et 3) l’approche
semi-supervisée consistant à mélanger les deux approches précédentes : pour une
partie des données d’entraînement les classes sont connues et on ne connaît pas les
classes des données d’entraînement pour une autre partie des données.

(1) L’approche supervisée est plus rapide à mettre en place et génère des classi-
fieurs relativement performants. Cependant, elle nécessite l’utilisation d’une base
de données d’entraînement labélisées manuellement. La création d’une base de
données d’entraînement peut être fastidieuse. De plus, les performances du clas-
sifieur généré avec cette approche dépendent de la richesse de la base et de sa
pertinence par rapport au cas d’utilisation.

(2) L’approche non-supervisée présente un avantage majeur : aucune labélisa-
tion manuelle n’est nécessaire. Pour l’apprentissage de classes d’objets complexes,
on préférera une approche supervisée ou semi-supervisée.

(3) L’approche semi-supervisée nécessite moins de données d’entraînement que
l’approche supervisée. Les performances d’un classifieur entraîné avec cette ap-
proche peuvent surpassées celles d’un classifieur entraîné avec une approche super-
visée [Krishnapuram 2004]. Cependant, cette approche est plus complexe à mettre
en place.

1.4.2 L’apprentissage d’un classifieur

Comme énoncé plus haut, dans le cas de la détection de personnes nous avons
deux classes d’objets différentes : la classe objet "humain" (appelée aussi classe
positive) et la classe objet "fond" (appelée aussi classe négative). Dans la base
de données d’entraînement, la classe objet "humain" est constituée d’images de
personnes, et la classe "fond" est constituée d’images de fond quelconque, c’est-
à-dire tout ce qui n’est pas une personne dans une image (Fig.1.13). Il existe de
nombreuses bases de données disponibles pour apprendre la classe objet "humain"
et la classe objet "fond", telles que : la base de données INRIA 6 ou la base de
données CalTech [Dalal 2005][Dollár 2009a].

Concrètement, l’apprentissage consiste en l’obtention d’une relation mathéma-
tique permettant de séparer au mieux les données d’entraînement négatives des
données d’entraînement positives dans l’espace des caractéristiques visuelles. Cette

6. Institut National de Recherche en Informatique et en Automatique, Institut de recherche en
informatique
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FIGURE 1.13 – Exemple d’images d’entraînement positives (1) et négatives (2) de
la base de données INRIA.

FIGURE 1.14 – Exemple de trois séparations de classes différentes obtenues après
trois apprentissages différents (cas normal, cas "overfitting" et cas "underfitting")

séparation des classes doit être à la fois suffisamment précise et suffisamment gé-
néralisable pour obtenir de bonnes performances de classification (Fig.1.14.1) :

(1) L’erreur de classification sur les images d’entraînement doit être faible. Si la
séparation n’est pas assez précise (Fig.1.14.2), cela revient à dire que le classifieur
n’a pas une bonne connaissance des classes : la séparation obtenue correspond
faiblement aux classes (on dit que l’on sous-ajuste, en anglais : "underfitting").

(2) L’erreur de généralisation doit être faible. Si la séparation est trop précise
sur les données d’entraînement (Fig.1.14.3), l’erreur de généralisation sera très im-
portante (on dit que l’on sur-ajuste, en anglais : "overfitting"). Dans ce cas, les
performances de classification seront très bonnes pour classifier les images d’en-
traînement et très médiocres pour classifier de nouveaux cas. Le classifieur généré
est donc d’aucune utilité. Ce problème peut apparaître si : la quantité d’images
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d’entraînement est insuffisante ou alors si les paramètres d’apprentissage ne sont
pas adéquats.

De nombreux algorithmes d’apprentissage ont été proposés dans la littérature.
Chaque algorithme a ses avantages et ses inconvénients. Certains algorithmes d’ap-
prentissage génèrent : des classifieurs rapides à exécuter, des classifieurs dont la
structure présente des avantages lors de leurs évaluations, des classifieurs tenant
peu de place en mémoire, etc. Le choix de l’algorithme d’apprentissage doit être
fait en fonction du problème à résoudre. Dans cette partie nous allons essentiel-
lement nous intéresser aux approches supervisées d’apprentissage. Nous verrons
plus tard dans cette thèse comment l’approche semi-supervisée peut améliorer les
performances du classifieur.

Nous nous intéressons ci-dessous à trois algorithmes d’apprentissage très po-
pulaires dans les travaux de recherche sur la détection de personnes : l’algorithme
des séparateurs à vaste marge, le Boosting et le l’algorithme des séparateurs à vaste
marge latent ("Latent SVM" ou "LSVM 7", en anglais). Un quatrième algorithme
sera également présenté : le réseau de neurones convolutionels. Plus de détails de
fonctionnement seront donnés pour les deux premiers algorithmes car ceux-ci sont
utilisés à de nombreuses reprises dans cette thèse.

1.4.3 Séparateurs à vaste marge
L’algorithme des Séparateurs à Vaste Marge (SVM 8) est une méthode de clas-

sification récente nécessitant un apprentissage supervisé. Cette méthode a été in-
troduite pour la première fois dans les travaux de Cortes et Vapnik en 1995
[Cortes 1995]. Elle est basée sur l’utilisation de noyaux mathématiques (dont la
forme la plus usitée est le noyau linéaire). Les noyaux sont utilisés pour trouver
une séparation entre les données d’entraînement positives et les données d’entraî-
nement négatives. Le but du SVM est de trouver un classifieur qui va séparer les
données négatives des données positives en maximisant la distance entre les deux
classes.

Les données d’entrée sont des points àN dimensions pouvant appartenir à deux
classes différentes (classe positive ou classe négative). Trouver l’hyperplan (dimen-
sion N − 1) qui sépare au mieux les deux classes permet de modéliser un modèle
mathématique de séparation qui peut être réutilisé par la suite pour prédire l’ap-
partenance de nouvelles données à une des deux classes. Cependant, il existe une
infinité d’hyperplans séparateurs entre les deux classes (en vert, Fig.1.15.1). Parmi
tous ces hyperplans, un hyperplan est plus approprié que les autres, on dit qu’il est
l’hyperplan optimal (en vert, Fig.1.15.2). À l’apprentissage, le SVM se charge de
trouver cet hyperplan optimal, c’est-à-dire l’hyperplan séparateur qui maximise la

7. Latent Support Vector Machine, Séparateur à Vaste Marge Latent
8. Support Vector Machine, Séparateur à Vaste Marge
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FIGURE 1.15 – Exemples de séparations de deux classes en dimension 2, et sépa-
ration optimale obtenue grâce au Séparateur à Vaste Marge.

distance minimale entre les données d’entraînement négatives et les données d’en-
traînement positives. Ainsi, la séparation est moins sensible aux "effets de bords"
pouvant survenir si la séparation est trop proche d’une classe plutôt que d’une autre
(séparations montrées Fig.1.15.1) ; ces effets de bord peuvent conduire à la mau-
vaise classification de nouvelles données qui se trouveraient proches de l’hyper-
plan. En d’autres termes, cela permet d’obtenir une erreur de généralisation plus
petite, ainsi, l’aptitude du classifieur à classifier correctement des données nou-
velles est améliorée. De plus, une séparation à vaste marge peut permettre d’obte-
nir une classification des données quasi-optimale avec moins de données d’entraî-
nement qu’avec d’autres méthodes d’apprentissage. Le modèle mathématique du
classifieur généré durant la phase d’apprentissage du SVM présente un gros avan-
tage en terme de taille. En effet, seuls les vecteurs de support sont nécessaires à la
prédiction (points entourés de noir Fig.1.15.2).

Cas linéairement séparable

Les cas linéairement séparabales peuvent être résolus en utilisant une représen-
tation linéaire du SVM tel que décrit dans ce paragraphe.

Soit Φ une fonction noyau et h(x) = 0 un hyperplan qui est défini dans un
espace vectoriel à N dimensions :

h(x) = wTΦ(x) + b = 0 (1.24)

Où Φ(x) est directement remplaçable par x dans ce cas la fonction noyau Φ est
un noyau linéaire, car le problème est linéairement séparable. Cet espace vectoriel
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FIGURE 1.16 – Hyperplan séparateur de points.

est peuplé de points définis sur N dimensions. Un élément d’entraînement est dé-
fini comme un couple (xn, tn), où xn est une position dans l’espace et tn est une
labélisation (tn = 1 si la classe est positive et tn = −1 si la classe est négative).

L’hyperplan est défini par les paramètres w et b : w donne l’orientation de l’hy-
perplan (il est perpendiculaire à celui-ci), b est le biais, il positionne l’hyperplan
par rapport à l’origine. On considère que les éléments se situant au dessus de l’hy-
perplan font partie de la classe positive et que les éléments se situant en dessous de
celui-ci font partie de la classe négative (Fig.1.16). Chaque élément d’entraînement
(xn, tn) est à une distance h(xn)

‖w‖ de l’hyperplan (Fig.1.16).
Par définition, la marge est la distance minimale entre les éléments d’entraî-

nement et un hyperplan quelconque. Apprendre le classifieur consiste à trouver
la marge maximale pour l’hyperplan qui classifie le mieux les éléments d’entraî-
nement. Cela est équivalent à l’optimisation du problème quadratique ayant pour
contrainte Equ.1.25 et pour équation Equ.1.26 [Bishop 2006] :

tn(wTΦ(xn) + b) = 1 (1.25)

arg min
w,b

(
1

2
‖w‖2) (1.26)

Il existe de nombreuses librairies informatiques pour l’optimisation de ce pro-
blème quadratique, telles que : la librairie QuadProg++ [QuadProg++ 2015] et
OOQP [OOQP 2015].

Les paramètres appris w et b définissent le classifieur que l’on utilisera pour
prédire la classe d’un nouvel élément.
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Cas non-linéairement séparable

Les cas non-linéairement séparables nécessitent l’utilisation d’un noyau non-
linaire, dans ce cas on doit utiliser la représentation duale du SVM. Pour obtenir
la représentation duale du SVM, il faut reprendre le problème d’optimisation de
Equ.1.26 avec les contraintes de Equ.1.25. Cette fois-ci, le problème d’optimisation
est résolu en utilisant un Lagrangien avec N contraintes de résolution :

L(w, b, a) =
1

2
‖w‖2 −

N∑
n=1

(an(tn(wTΦ(xn) + b)− 1)) tel que an ≥ 0 (1.27)

On peut démontrer que la solution à ce problème quadratique satisfait les pro-
priétés données dans Equ.1.28 et Equ.1.29 grâce aux conditions Karush-Kuhn-
Tucker (KKT) [Bishop 2006] (appendice E).

an ≥ 0 et tnh(xn)− 1 ≥ 0 (1.28)

an(tnh(xn)− 1) = 0⇔ ∀n an = 0 ou tnh(xn) = 1 (1.29)

Dans le cas de la représentation duale, nous pouvons réécrire Equ.1.24 en sub-
stituant w, nous obtenons donc l’équation ci-dessous :

h(x) =
N∑
n=1

antnk(x, xn) + b (1.30)

Les xn tels que an = 0 n’apparaissent pas dans la somme de Equ.1.30 et donc
ils ne jouent aucun rôle dans la prédiction. Ce sont les éléments d’entraînement
autres que les vecteurs de support, qui sont au delà de la marge maximale de l’hy-
perplan (tnh(xn) > 1, voir propriété 1.29). Les autres points xn tels que an > 0

sont les vecteurs de support, en effet ils vérifient la propriété tnh(xn) = 1 car, bien
sûr, ils sont positionnés sur la marge maximale de l’hyperplan. Grâce à la repré-
sentation duale, seuls les vecteurs de support sont nécessaires pour la prédiction.
Ainsi, un faible nombre de vecteurs de support peut être gardé en mémoire, ce
qui permet d’économiser de la mémoire virtuelle pour la phase de prédiction. Tout
comme pour le cas linéairement séparable, la prédiction est effectuée en observant
le signe de l’évaluation des nouvelles données x par h (Equ.1.30).

La représentation duale combinée à l’utilisation de noyaux non-linéaires per-
met de résoudre un plus grand nombre de problèmes, tel que rendre séparable des
classes qui ne sont pas linéairement séparables comme montré dans Fig.1.17. Dans
ce cas précis, on peut utiliser un noyau gaussien :
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k(xn, xm) = exp(
−‖xn − xm‖2

2σ2
) (1.31)

Où σ est l’écart-type.
Les cas de non-séparabilité linéaires peuvent être rencontrés notamment quand

on a moins d’éléments d’entraînement que de caractéristiques pour les analyser ;
cependant cela arrive rarement dans le cas de la détection de piétons. La Fig.1.17
illustre bien le problème et la manière de le résoudre : bien que le cas ne soit pas
linéairement séparable dans l’espace des caractéristiques de dimension 2, le cas est
linéairement séparable dans l’espace des caractéristiques implicitement définit par
le noyau non-linéaire gaussien utilisé (délimitations vertes).

FIGURE 1.17 – Utilisation d’un noyau non-linéaire gaussien pour la séparabilité des
deux classes dans un cas non linéairement séparable avec une machine à vecteurs
de support.

1.4.4 Boosting
Les algorithmes d’apprentissage de type "Boosting" combinent de manière sé-

quentielle plusieurs classifieurs à faible pouvoir discriminant entre eux pour pro-
duire un classifieur à fort pouvoir discriminant. Les classifieurs faibles sont entraî-
nés séquentiellement en utilisant un système de pondération des éléments d’entraî-
nement. Ainsi, à chaque fois qu’un nouveau classifieur faible est entraîné, l’entraî-
nement est guidé pour corriger la classification des éléments d’entraînement qui
sont mal classifiés par les précédents classifieurs faibles appris dans la séquence
(Fig.1.18). Concrètement, le poids des éléments bien classés est abaissé (ce qui a
pour effet de réduire leur influence pour le choix du prochain classifieur faible) et le
poids des éléments mal classés est augmenté (ce qui a pour effet de forcer leur prise
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en compte au choix du prochain classifieur faible). C’est le principe du "Boosting".
Une fois que tous les classifieurs faibles ont été entraînés, leurs prédictions sont
combinées dans une somme pondérée (Equ.1.36).

Parmi les algorithmes existants de Boosting, l’algorithme AdaBoost est proba-
blement le plus connu et le plus utilisé d’entre tous, y compris dans le domaine
de la détection d’objets et à fortiori, de la détection de personnes. AdaBoost a été
introduit en 1996 par Freund et Shapire [Freund 1996].

La Fig.1.18.1 montre une population initiale d’éléments d’entraînement posi-
tifs et négatifs, Les Fig.1.18.2, 1.18.3 et 1.18.4 montrent la création séquentielle
de trois classifieurs faibles (ainsi que la re-pondération des éléments d’entraîne-
ment avant chaque nouvelle création de classifieur faible). La Fig.1.18.4 montre le
classifieur fort qui est une combinaison des trois classifieurs faibles.

FIGURE 1.18 – Pondération des éléments d’entraînement pour la création séquen-
tielle de classifieurs faibles avec AdaBoost.

Apprentissage avec AdaBoost
Les étapes de Alg.1 décrivent l’apprentissage d’un classifieur par l’algorithme Ada-
Boost. Pour chaque classifieur faible hm(x), 1 est retourné dans le cas où le clas-
sifieur faible conclut que x est un élément de la classe positive, et −1 est retourné
dans le cas où le classifieur faible conclut que x est un élément de la classe négative.
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Algorithm 1: Apprentissage AdaBoost
Data: Données d’entraînement
Result: Classifieur H
Initialiser les poids wn des éléments d’entraînement à 1

N
1

for m = 0 to M do2

Trouver un classifieur hm(x) minimisant, pour tous les éléments3

d’entraînement, l’erreur pondérée suivante :

εm =
N∑
n=1

wnexp(−
1

2
tnαmhm(xn)) (1.32)

Calculer αm :4

αm = ln(
1− εm
εm

) (1.33)

Accumuler le classifieur faible à la séquence :5

H(x) = H(x) + αmhm(x) (1.34)

Mettre à jour les poids des éléments d’entraînement en utilisant :6

∀n ∈ N,wn = wnexp(−
1

2
tnαmhm(xn)) (1.35)

end7

Prédiction utilisant le modèle construit avec AdaBoost

L’approche générale pour prédire la classe de nouvelles données consiste à ob-
server le signe de la séquence pondérée de classifieurs faibles, tel que décrit ci-
dessous :

h(x) = sign(H(x)) = sign(
M∑
m=1

(αmhm(x)) (1.36)

La prédiction peut cependant être faite différemment. En effet, les classifieurs
entraînés par des algorithmes de type "Boosting" ont un gros avantage par rap-
port aux autres classifieurs ; leurs structures séquentielles permettent l’utilisation
d’astuces d’optimisation pour considérablement réduire les temps de calcul. On
peut observer qu’il n’est pas nécessaire de continuer l’évaluation de la séquence de
classifieurs faibles si, on a déjà accumulé assez d’indices pour déduire la classe des
données avec quasi-certitude. Ce principe s’appelle l’évaluation en cascade. Ex-
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primé d’une manière différente, la construction séquentielle des classifieurs boos-
tés permet une analyse des données allant du plus grossier au plus fin. Ainsi, si
l’analyse grossière n’est pas concluante, il n’est pas nécessaire de perdre du temps
de calcul en poursuivant l’analyse. Il est à noter que l’approche en cascade est
particulièrement bien adaptée dans le cas de la détection de personnes.

Viola et Jones furent les premiers à proposer une approche de classification
en cascade en 2001 [Viola 2001]. Ils proposèrent de découper la classification en
plusieurs étapes différentes entraînées en utilisant des sous-ensembles différents de
caractéristiques visuelles (Fig.1.19).

FIGURE 1.19 – Approche de classification en cascade proposée par Viola et Jones.

Avec la méthode proposée, une grande importance est donnée aux seuils de
rejet à la fin de chaque étape, pour permettre un rejet progressif des éléments
cas négatifs. Les auteurs ont montré que l’utilisation de la cascade permettait de
considérablement réduire les temps de calculs nécessaire à la détection de visage
[Viola 2001]. Avec cette approche, nous avons une détection si tous les seuils de
rejet sont passés, c’est à dire, si chaque étape est passée sans que le cas évalué par
le classifieur soit rejeté (Fig.1.19).

Quelques années après, une approche plus souple a été proposée pour per-
mettre une optimisation de la phase de prédiction : il s’agit de l’approche dite
"soft-cascade", proposée en 2005 par Bourdev et Brandt pour la détection de vi-
sage [Bourdev 2005]. Cette fois-ci une seule étape de classification est considérée
et l’évaluation du classifieur peut être interrompu à n’importe quel moment. Cette
approche se base sur l’utilisation de la somme partielle des classifieurs faibles :

Hm(x) =
m∑
n=1

hn(x) (1.37)

Celle-ci est comparée, après chaque évaluation d’un classifieur faible de la sé-
quence, à un seuil de rejet, si la somme est en dessous, l’évaluation du classifieur
est arrêtée et la classe déterminée pour le cas x est la classe négative (Alg.2).

Les M seuils de rejet forment une "trace de rejet". La sensibilité du classifieur
(et donc du détecteur) est changée si la trace est translatée suivant l’axe des ac-
cumulations (Fig.1.20). La trace de rejet idéale doit rejeter le maximum possible
de faux-positifs tout en laissant passer le plus possible de vrai-positifs. Le choix
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Algorithm 2: Test de rejet
H0(x) = 01

for m = 0 jusqu’à M do2

Hm(x) = Hm−1(x) + αmhm(x)3

if Hm(x) < seuilm then4

On retourne -15

end6

end7

FIGURE 1.20 – Accumulation de résultats pour les éléments d’entraînement positifs
(en bleu) et négatifs (rouge) et trace de rejet idéale (noire).

de la bonne trace de rejet est souvent un compromis. Cette trace est construite de
telle manière qu’elle sépare au mieux les accumulations de résultats des évalua-
tions des classifieurs faibles pour les éléments d’entraînement positifs avec celles
des éléments d’entraînement négatifs.

La trace de rejet nécessite d’être construite après la phase d’apprentissage du
classifieur (Alg.3). Zhang et Viola proposèrent un mécanisme de construction de la
trace de rejet qui est plus facile à aborder et permet d’obtenir de meilleures traces
de rejets qu’avec l’approche originale proposée par Bourdev et Brandt dans leur
papier de référence sur l’approche "soft-cascade" [Bourdev 2005][Zhang 2007a].
La méthode employée est basée sur l’Élagage d’Instances Multiples ("Multiple-
Instance Pruning" en anglais).
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Algorithm 3: Calcul de la trace de rejet
Data: Classifieur entraîné (avec AdaBoost) contenant M classifieurs faibles,

N données d’entraînement et seuil de rejet final θM
Result: la trace de rejet (seuilm avec m = 1 à M ).
for n = 1 to N do1

if le cas n est un élément d’entraînement positif then2

on évalue l’élément n avec le classifieur3

On sauvegarde l’accumulation finale de résultats S(n) = HM(n))4

if S(n) ≥ θM then5

l’élément n est marqué comme valide6

end7

end8

end9

for m = 1 to M do10

for n = 1 to N do11

if l’élément n est valide et est positif then12

accumulationn = accumulationn + αmhm(n)13

seuilm = min(seuilm, accumulationn)14

end15

end16

end17

Choix du classifieur faible

Le classifieur faible est la brique de base du classifieur entraîné par AdaBoost.
Par définition, un classifieur faible a une variance faible (peu sensible à la diversité
des données d’entraînement) et donc un biais élevé (modélise avec peu de précision
la séparation des classes). Le classifieur faible est couramment défini comme un
classifieur ayant une erreur de classification tout juste inférieure à 50%. C’est-à-
dire qui permet d’avoir une erreur de classification tout juste meilleure qu’en jouant
à "pile ou face". En théorie donc, il existe un grand choix de classifieurs faibles. En
pratique, on choisit souvent un classifieur faible qui est rapide à évaluer. En effet,
un grand nombre de ces classifieurs de base doit être évalué pour prédire la classe
finale des données d’entrée.

Parmi les classifieurs faibles les plus utilisés on peut citer : les arbres binaires
de décision, les "souches" de décision ou encore les classifieurs naïfs bayésiens.
Des classifieurs de conception plus complexe peuvent également être utilisés tel
que le SVM (mais avec un faible pouvoir de classification), par exemple.
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1. Classifieur naïf bayésien
Le classifieur naïf bayésien se base sur le théorème de Bayes. Dans ce cas
ci la probabilité qu’un ensemble de caractéristiques xi ∀i ∈ J1, nK corres-
ponde à une classe C particulière (P (C|x1, ..., xn)) est simplifiée en fai-
sant l’hypothèse qu’il y a indépendance conditionnelle entre les probabili-
tés (P (C|x1) jusqu’à P (C|xn)). C’est le caractère "naïf" du classifieur. En
d’autres termes, on considère qu’il n’y a pas de liens entre les différentes
caractéristiques lorsque l’on classifie. Cette hypothèse présente certains in-
convénients comme certains avantages : cela simplifie l’obtention des pro-
babilités (on ne calcule pas de co-variance) mais cela résulte en un modèle
de classification trop simpliste dans certains cas. Cela en fait donc un bon
candidat de classifieur faible. La classification des nouvelles données x est
donnée par :

h(x) = arg max
c

p(C = c)
n∏
i=1

p(Xi = xi|C = c) (1.38)

L’estimation des paramètres du classifieur naïf bayésien peut être faite en
utilisant une table de fréquence extraite en observant les caractéristiques d’un
jeu de données d’entraînement (par exemple : le nombre d’occurrences de
classes en fonction de la caractéristique x1, etc.).

2. Souche de décision ("decision stump" en anglais)
Dans le cas présent une seule caractéristique est évaluée, à l’inverse du clas-
sifieur naïf bayésien qui peut évaluer plus d’une caractéristique à la fois. Une
souche de décision est en fait un simple seuil associé à une caractéristique
particulière. La valeur de la caractéristique de la souche de décision est com-
parée à la valeur du seuil de la souche de décision (Fig1.21). La prédiction
de la classe est faite suivant le signe de la comparaison ainsi que suivant la
valeur du seuil. Le signe de la comparaison et le seuil sont déterminés à l’ap-
prentissage du classifieur. Bien entendu, les souches de décision ne peuvent
prédire que deux classes différentes.
L’apprentissage d’une souche de décision nécessite plusieurs étapes : 1) trier
les éléments d’entraînement (négatifs et positifs) en fonction de la valeur
de la caractéristique obtenue pour chacun d’entre eux, et suivant un ordre
croissant (ou décroissant) et 2) trouver la valeur seuil de la caractéristique
qui sépare au mieux la population des éléments d’entraînement négatifs de la
population des éléments positifs (c’est-à-dire, là où l’erreur de classification
est la plus petite). L’erreur de classification est aussi fonction du signe de la
comparaison.
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FIGURE 1.21 – Un exemple de souche de décision.

3. Arbre binaire de décision
Les arbres binaires de décision sont la généralisation des souches de décision
à plusieurs noeuds. L’utilisation de plusieurs noeuds permet d’augmenter le
pouvoir discriminant du classifieur (Fig.1.22). Cela est effectué en modifiant
la profondeur de l’arbre. Chaque noeud de l’arbre analyse une caractéris-
tique différente, ainsi, des modèles plus complexes peuvent être appris. Les
arbres binaires de décision permettent de prédire deux classes. En théorie,
plus la profondeur est grande, plus l’arbre sur-ajuste les données d’entraîne-
ment (risque de sur-apprentissage), moins la profondeur est grande, meilleure
est la généralisation du classifieur, mais le risque de sous-ajustement aug-
mente en même temps. La profondeur est un paramètre important qu’il faut
choisir avec attention.
L’évaluation d’un arbre binaire de décision se fait suivant l’algorithme de
parcours en profondeur : le noeud racine est évalué, puis le parcours est guidé
au fur et à mesure suivant les résultats des différents noeuds, jusqu’à atteindre
les feuilles de l’arbre, ce qui donne la prédiction finale :

FIGURE 1.22 – Exemple d’arbre de décision binaire de profondeur 1.

L’apprentissage d’un arbre binaire de décision se fait noeud après noeud.
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Une fois que le noeud racine est entraîné, les éléments d’entraînement sont
scindés en deux groupes distincts : les éléments d’entraînement inférieurs au
seuil, et ceux supérieures au seuil. Les éléments d’entraînement inférieurs au
seuil sont utilisés pour entraîner le noeud fils gauche, et les éléments d’en-
traînement supérieurs au seuil sont utilisés pour entraîner le noeud fils droit.
Le noeud fils gauche et le noeud fils droit sont entraînés exactement de la
même manière que le noeud racine, mais sur leurs données respectives. Et
ainsi de suite, jusqu’à atteindre la profondeur souhaitée.

1.4.5 Apprentissage d’un modèle déformable (LSVM)

Certaines méthodes d’apprentissage permettent de prendre en compte le carac-
tère déformable de la classe d’objet que l’on souhaite apprendre. Ainsi, apprendre
un modèle déformable LSVM permet de détecter un objet pour une multitude d’as-
pects, et donc pour plusieurs poses. Cette approche est intéressante, par exemple,
pour la détection de personnes dans des poses variées.

Une des méthodes les plus populaires pour permettre l’apprentissage de classes
d’objets à partir d’un modèle déformable est le Latent-SVM (ou LSVM). Le LSVM
fut introduit en 2008 par Felzenszwalb et al [Felzenszwalb 2008]. L’approche pro-
posée par Felzenszwalb et al a le gros avantage d’apprendre de lui-même le mo-
dèle déformable le plus adapté en fonction des données d’apprentissage qui lui sont
fournies.

FIGURE 1.23 – Exemple de configuration de filtres obtenue à l’apprentissage d’un
modèle déformable avec le LSVM.

La méthode consiste à analyser les éléments d’entraînement positifs en utili-
sant un filtre principal et plusieurs autres filtres rectangulaires, disposés suivant un
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modèle en étoile (Fig.1.23). Le but du filtre principal est de capturer l’informa-
tion grossière de l’élément d’entraînement positif. Le rôle des filtres en étoile est
de capturer la diversité des placements des parties de la classe d’objet (parties de
corps, par exemple).

Les données d’entraînement sont des triplets (xi, yi, zi). Avec xi : le vecteur
de caractéristiques visuelles de l’élément d’entraînement i, yi : la labélisation de
l’élément (positif ou négatif) et zi la configuration du placement de ses parties. À
noter qu’ici, seules les données d’entraînement positives sont définies par une boîte
englobante.

fw(x) = max
z∈Z(x)

(w.Φ(x, z)) (1.39)

w∗ = arg max
w

λ‖w‖2 +
n∑
i=1

max(0, 1− yifw(xi)) (1.40)

Dans Equ.1.39 : Φ est un des filtres triangulaires de l’image, w est le vecteur
de paramètres, z est le vecteur de configuration du placement des filtres dans l’es-
pace et Z(x) est l’ensemble des configurations spatiales possibles des filtres pour
l’élément d’entraînement x. Le score obtenu avec le modèle pour le placement des
filtres z est donné par w.Φ(x, z). Apprendre le modèle déformable avec LSVM
consiste à optimiser le problème donné dans Equ.1.40.

L’entraînement du LSVM tel que proposé par Felzenszwalb se fait de ma-
nière itérative, en traitant les données d’entraînement au fur et à mesure et en
récoltant des données d’entraînement négatives en utilisant un système de cache
[Felzenszwalb 2008]. Le LSVM produit des modèles qui sont lents à évaluer. De
plus cette approche ne semble pas adaptée à la détection de personnes définies sur
un faible nombre de pixels : le modèle appris est trop complexe pour être pertinent
sur un grand intervalle d’échelles.

1.4.6 Réseau de neurones convolutionnels

Le réseau de neurones convolutionnels (ou "Convolutional Neural Network"
en anglais, CNN 9) est une approche hiérarchique de classification qui est essen-
tiellement utilisée pour la détection et la reconnaissance d’objets [LeCun 1989].
Un des gros avantages de cette approche est qu’il n’est pas nécessaire de définir
l’espace des caractéristiques visuelles ; les caractéristiques sont trouvées automati-
quement lors du processus d’apprentissage du CNN grâce à un apprentissage hié-
rarchique. Les travaux récents sur l’apprentissage profond ("deep learning") ont
repopularisé le CNN pour la détection d’objets. Récemment, de nombreux travaux

9. Convolutional Neural Network, Réseau de neurones convolutionnels
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démontrèrent l’efficacité de cette approche combinée à un apprentissage profond
[Krizhevsky 2012][Sermanet 2012].

Le CNN diffère du réseau de neurones classique par sa structure : les couches du
réseau sont alternativement des couches de caractéristiques et des couches d’agré-
gation. La couche finale est obtenue grâce à une regression "soft-max" de l’avant
dernière couche du réseau. Le CNN se base sur trois principes : 1) la connecti-
vité locale des pixels (les images ont une topologie 2D, les pixels voisins partagent
une information commune), 2) le partage de paramètres pour chaque connectivité
locale de pixels possible (permettant la création de caractéristiques visuelles) et
3) l’agrégation des caractéristiques visuelles (par un calcul du maximum ou de la
moyenne sur les couches de caractéristiques).

FIGURE 1.24 – Un réseau de neurones convolutionnels avec quatre couches (deux
couches de caractéristiques et deux couches d’agrégations).

Pour chaque caractéristique visuelle différente il y a un noyau de convolution
différent. Le noyau de convolution est la transposée d’une matrice de paramètres
(de poids) qui correspond à une configuration 2D spatiale particulière permettant
d’extraire une caractéristique visuelle. Ces matrices de paramètres sont obtenues
soit : par génération aléatoire, soit par un processus non-supervisé (utilisation
d’autoencoders, etc). Les couches de caractéristiques sont construites par opéra-
tion de convolution (Fig.1.24). Les couches de caractéristiques sont ensuite sous-
échantillonnées par une étape d’agrégation. Le but de cette étape est d’extraire les
éléments significatifs de la couche précédente.

La structure hiérarchique du CNN (où chaque pixel d’entrée est traité séparé-
ment) introduit une lenteur d’analyse. La multiplication des couches (nécessaire
au CNN profond) n’arrange pas le problème. Pour améliorer les temps de calcul,
une implémentation sur GPU 10 est souvent envisagée [Krizhevsky 2012]. De plus,
un CNN profond requiert un grand nombre d’images d’entraînement au risque de

10. Graphic Processor Unit, Unité de calcul graphique
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sur-apprendre les classes. À noter que le CNN non-profond n’est pas compétitif par
rapport aux autres approches d’apprentissage présentées dans cette thèse.

1.5 Recherche dans l’espace des solutions
Les méthodes présentées ici concernent l’étape de recherche de personnes dans

l’espace. Il s’agit de la dernière étape de la chaîne de traitement dont le but est
de rechercher le modèle humain appris précédemment à la phase d’apprentissage.
La recherche s’effectue pour plusieurs positions et pour plusieurs échelles. Dans la
suite de cette section nous allons présenter l’approche traditionnelle de recherche
de personnes dans les images : la recherche exhaustive. Dans un second temps,
nous allons également présenter la recherche métaheuristique de personnes.

1.5.1 Recherche exhaustive
La méthode de recherche exhaustive est la méthode la plus directe et la moins

optimisée. Elle consiste à chercher le modèle humain en tous lieux de l’image et
pour toutes les échelles. Cette recherche exhaustive est rendue possible grâce à la
construction et à l’utilisation d’une pyramide d’images : la pyramide d’images est
construite en générant plusieurs niveaux sous-échantillonnés et sur-échantillonnés
de l’image d’entrée (Fig.1.25.1) :

FIGURE 1.25 – Balayage exhaustif d’une image en tous lieux et pour plusieurs
profondeurs à l’aide d’une pyramide d’image.

Les différentes échelles d’images permettent de chercher le modèle humain
pour différentes profondeurs : la taille de la fenêtre de détection devant rester fixe,
c’est la taille de l’image qui doit varier pour permettre l’analyse en profondeur.
En effet, à l’apprentissage le classifieur est entraîné avec des éléments d’entraîne-
ment dont la taille est fixe. La même quantité de données doit donc être fournie au
classifieur pour la phase de prédiction.
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La recherche exhaustive génère très souvent un grand nombre de détections
autour des scores maximums. Il est donc nécessaire de procéder à une étape de
post-traitement pour ne garder qu’une seule détection par maximum de score. Cette
étape est plus connue sous son appellation anglaise : "Non-Maximum Suppression"
(ou NMS 11).

Post-traitement des détections ("Non-Maximum Suppression")

Deux approches sont couramment envisagées pour procéder à la NMS :
l’approche basée "Mean-Shift" [Dalal 2006] et l’approche par recouvrement
[Felzenszwalb 2008]. L’approche basée "Mean-shift" se base sur une analyse de
la densité des détections. Avec cette approche on considère que le lieu de densité
maximum contient un bon candidat de détection. L’approche par recouvrement se
base quant à elle essentiellement sur l’analyse du score des détections.

FIGURE 1.26 – Recherche itérative d’un mode dans des données discrétisées avec
l’approche "Mean-Shift"

1. Approche basée "Mean-Shift" : L’algorithme "Mean-shift" permet de trou-
ver les maximaux de densité (ou modes de densité) de données discrétisées.
Cet algorithme est donc parfaitement adapté à la recherche du mode d’un
ensemble de détections locales.
L’algorithme procède à une analyse locale grâce à l’utilisation d’un noyau de
calcul, où x est le centre du noyau et x′ est un point quelconque :

Noyau(x′, x) = exp−c‖x
′−x‖2 (1.41)

11. Non-Maximal Suppression, Suppression des non-maximums
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Le centre du noyau de calcul x est initialisé dans le voisinage du mode (noyau
itération 0 dans Fig.1.26). Le centre du noyau de calcul est progressivement
déplacé vers le mode après plusieurs itérations, en remplaçant x par m(x) :

m(x) =

∑
x′∈V Noyau(x′, x)x′∑
x′∈V Noyau(x′, x)

(1.42)

Le mode est trouvé lorsque l’algorithme arrête de converger. Le paramètre c
permet de configurer le périmètre du noyau gaussien. V est le voisinage du
centre x compris dans le noyau gaussien.
Le mode final correspond à la détection finale que l’on souhaite garder (point
rouge, itération 2 Fig.1.26). À noter que, la taille de la détection finale est
ré-ajustée, car le mode vers lequel l’algorithme a convergé correspond très
rarement à une détection mais plus à une interpolation de détections (le point
rouge se superpose rarement sur un point vert dans Fig.1.26).

2. Approche par recouvrement : L’approche par recouvrement consiste à
trouver la détection qui a le meilleur score parmi les détections qui se re-
couvrent suffisamment. Cette approche est plus rapide que l’approche ba-
sée "Mean-Shift" mais est néanmoins moins précise. L’algorithme procède
comme suit : pour chaque détection on trouve les autres détections qui la re-
couvrent avec un pourcentage de recouvrement suffisamment important (en
pratique on pourra choisir un pourcentage de 50%). Parmi les détections qui
se recouvrent on choisit celle qui a le score le plus élevée. Les autres sont
supprimées.

1.5.2 Recherche métaheuristique
La recherche de personnes peut être vue comme un problème d’optimisation

du score du détecteur de personnes dans l’espace de recherche (à trois dimen-
sions). Résoudre ce problème d’optimisation permettrait de trouver les maximaux
de score, et donc, les zones de l’image susceptibles de contenir des motifs hu-
mains. Il existe de nombreuses méthodes pour résoudre un problème d’optimisa-
tion, seules certaines d’entre elles peuvent être appliquées au cas de la détection de
personnes.

Les méthodes d’optimisation analytiques classiques ne peuvent pas être em-
ployées dans le cas de la détection d’objet, car le détecteur ne peut pas être défini
par une fonction analytique. La résolution du problème d’optimisation peut être ef-
fectuée en utilisant les méthodes métaheuristiques. Ces méthodes sont idéales pour
résoudre les problèmes qui sont mathématiquement difficiles (ou impossible) à dé-
finir, et sont quelquefois plus efficace que les méthodes analytiques pour résoudre
des problèmes d’optimisation analytiques. L’avantage des méthodes heuristiques
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est qu’elles peuvent être adaptées à un grand nombre de cas d’optimisation diffé-
rents sans changement majeur de l’algorithme. Le principe général des méthodes
heuristiques est de faire progresser le score de la fonction objectif par échantillon-
nages successifs de celle-ci afin de se rapprocher progressivement des maximums.
Plusieurs stratégies sont employées pour permettre cette progression vers les maxi-
mums. Ces stratégies sont inspirées du fonctionnement de la nature : certaines sont
inspirées du comportement animal, d’autres de la biologie ou encore de la phy-
sique.

Parmi les approches les plus connues : on peut citer l’algorithme génétique
(inspiré de la biologie), le recuit simulé (inspiré d’un processus physique utilisé
en metallurgie) ainsi que les colonies de fourmis et les essaims de particules (tous
deux inspirés du comportement animal).

Plusieurs travaux en détection d’objets utilisent les essaims de particules
pour accélérer la recherche de personnes dans les images : Owechko et al pro-
posèrent l’algorithme SNPSO 12 et Saisan et al utilisèrent les essaims de par-
ticules pour une détection de personnes utilisant plusieurs vues de la scène
[Owechko 2004][Saisan 2005]. Il existe également quelques travaux se basant sur
l’algorithme génétique pour la détection d’objets [Bebis 2000][Swets 1995]. L’ap-
proche génétique est cependant plus lourde à mettre en place pour le contexte de la
recherche d’objets dans l’espace.

Optimisation par Essaim de Particules (PSO)

L’optimisation par essaim de particules (ou "Particle Swarm Optimization" en
anglais) consiste à faire converger un essaim de particules itérativement vers un
maximum global (ou minimum global). L’approche est illustrée dans Fig.1.27 :

L’idée est de faire se mouvoir à chaque itération les particules de l’essaim en
fonction de la meilleure particule globale de l’essaim ~g et suivant la précédente
meilleure position de la particule i : ~bi (Equ.1.43 et Equ.1.44) [Kennedy 1995]. La
particule ~g est tout simplement la particule de l’espace de recherche qui maximise
au mieux la fonction objectif dans tout l’espace pour l’itération t. La précédente
meilleure position de la particule i notée ~bi est la position de la particule ayant
obtenue le score le plus élevé sur le parcours de la particule.

Alg.4 décrit l’algorithme PSO 13 générique.
Les paramètres de l’algorithme qui permettent d’influer sur la vitesse de conver-

gence sont : ω, s et c. L’inertie de la particule est contrôlée par ω, le "caractère
social" de la particule est contrôlé par le coefficient s (c’est-à-dire, le degré d’in-
fluence de ~g dans la prédiction du futur mouvement), et le "caractère cognitif" de

12. Sequential Nitching Particule Swarm Optimization, Essaim de particules avec "niching" sé-
quentiel

13. Particule Swarm Optimization, Essaim de particules
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FIGURE 1.27 – Illustration de l’optimisation d’un problème par le déplacement
d’un essaim de particules dans l’espace des solutions. En noir : les particules, en
rouge : un maillage représentant l’espace des solutions. Les vecteurs accolés aux
particules représentent le sens du déplacement des particules à la prochaine itéra-
tion.

la particule est contrôlé par le coefficient c (c’est-à-dire, le degré l’influence de sa
meilleure position dans la prédiction de son futur mouvement). Un caractère aléa-
toire est également ajouté à la prédiction du futur mouvement grâce à r, qui est une
valeur aléatoire prise entre 0 et 1.

L’algorithme PSO converge théoriquement vers le maximum global de l’es-
pace de recherche à partir d’un certain nombre d’itérations. Une convergence est
observée lorsque les particules ont tendance à se regrouper à un même endroit de
l’espace de recherche. Lorsque la convergence est stabilisée, une solution au pro-
blème d’optimisation est trouvée. La stabilisation d’une convergence nécessite un
certain nombre d’itérations t. Il est important de choisir un nombre d’itérations
maximal suffisamment important pour permettre la convergence vers une solution.

À noter que l’algorithme PSO originel n’est pas en mesure de trouver plu-
sieurs maximums locaux de solutions dans l’espace de recherche mais seulement
un. Il existe cependant un certain nombre de travaux permettant de corriger ce
problème de manière séquentielle : avec le "niching" [Li 2010][Brits 2002], ou de
manière dynamique, avec un processus de groupement ("clusterisation" en anglais)
[Yang 2010].

L’optimisation par essaim de particules est une approche qui a déjà été utilisée
avec succès dans le domaine de la détection d’objets : Owechko et al proposèrent un
framework de détection basé sur cette technique d’optimisation [Owechko 2004].
Saisan et al proposèrent une approche de détection et de localisation des personnes
utilisant plusieurs caméras et se basant également sur le PSO [Saisan 2005].

1. PSO pour la détection de personnes

Owecho et al proposèrent un dérivé de l’algorithme PSO : le SNPSO (Opti-
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Algorithm 4: Optimisation par essaim de particules
Data: Espace de recherche des solutions
Result: Solution optimisant le problème
Initialiser aléatoirement les particules ~pi dans l’espace de recherche1

Initialiser les meilleures positions ~bi tels que ~bi = ~pi2

Initialiser à 0 les vitesses des particules ~vi3

Évaluer la fonction objectif pour chaque position ~pi4

for t = 0 to T do5

Trouver ~g6

for i = 0 to nombre_maximum_de_particules do7

Mise à jour de la vitesse et de la position de la particule i :8

~vi = ω.~vi + c.r(~bi − ~pi) + s.r(~g − ~pi) (1.43)

~pi = ~pi + ~vi (1.44)

Évaluation de la fonction objectif pour la position ~pi9

Mise à jour de ~bi si la position courante de la particule i est meilleure10

end11

end12

misation par Essaim de Particules en utilisant le Niching Séquentiel, en an-
glais : "Sequential Niching Particle Swarm Optimization") [Owechko 2004].
Ce dérivé permet, contrairement au PSO, de trouver plusieurs maximaux lo-
caux dans l’espace de recherche. Owecho et al appliquèrent leur algorithme à
la détection de personnes dans l’imagerie infrarouge. Cependant l’approche
est également utilisable dans le spectre visible en modifiant la nature du clas-
sifieur employé.
Le principe de l’algorithme se base sur l’évaluation, pour chaque emplace-
ment de particule, des caractéristiques visuelles contenues dans une fenêtre
de détection par un classifieur. Le reste de l’algorithme est semblable à l’al-
gorithme PSO exposé ci-dessus. Pour détecter plusieurs personnes, les au-
teurs utilisent le principe du "niching" séquentiel. Cela consiste à supprimer
de l’image une solution qui a déjà été trouvée dans le but que le maximum
de score n’influt plus pour la recherche de nouvelles solutions. Le score des
particules est scrutée : si celui-ci dépasse un seuil de score Gbest le processus
de "niching" est engagé.
La détection de personnes utilisant le "niching" séquentiel est effectuée
comme montré dans Alg.5.
Les auteurs montrèrent que leur approche est beaucoup plus efficace que la
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Algorithm 5: "Niching" séquentiel
Data: Essaim de particules, Image modifié
Result: Détections, Image
for i = 0 to nombre_maximum_particules do1

if Score de particule i est > score de Gbest après T ′ itérations then2

On effectue un test de voisinage autour de la particule3

if Aucun score voisin dépasse le score Gbest then4

On est face à un faux-positif5

end6

else7

On a un détection, elle est enregistrée.8

end9

On supprime localement l’image par une gaussienne.10

end11

end12

méthode de recherche exhaustive : les personnes sont détectées dans l’espace
de recherche avec beaucoup moins d’appels au classifieur qu’avec l’approche
exhaustive [Owechko 2004]. Un facteur d’accélération de 1000 par rapport à
l’approche classique a été atteint sur leurs données de test. À noter qu’avec
l’approche particulaire, il n’est pas nécessaire de procéder à une étape de
fusion des doublons de détections (ou "Non-Maximum Suppression" en an-
glais), puisque les maximaux de résultats sont directement trouvés.

2. PSO pour la détection de personnes sur plusieurs vues

Saisan et al. proposèrent une approche basée sur l’algorithme PSO pour la
détection de personnes et aussi pour le suivi de celles-ci [Saisan 2005]. Deux
caméras sont utilisées : les particules de l’essaim sont évaluées pour les
deux caméras. Les particules sont évaluées dans chacune des vues (le pas-
sage d’une vue à l’autre est fait grâce à une transformation géométrique). Le
problème est vu comme étant la maximisation du résultat combiné des deux
vues (fusion des résultats sur les deux vues). Le but est de réduire l’appa-
rition de faux-positifs et de permettre la localisation de la personne dans la
scène par géométrie épipolaire afin de faciliter son suivi.

1.6 Réduction de l’espace de recherche des solutions
Réduire l’espace de recherche permet de limiter le nombre de fois où la fenêtre

de détection est évaluée dans l’espace des solutions. Suivant le pourcentage de
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réduction de l’espace, les gains en temps de calcul peuvent être très significatifs.
Réduire l’espace de recherche revient à identifier des régions d’intérêt particulières
dans l’image. Ces régions sont susceptible de contenir des informations visuelles
importantes.

L’extraction de régions d’intérêt nécessite une analyse bas-niveau de l’image.
Dans la modalité visible, plusieurs alternatives sont envisageables pour permettre
cela : la soustraction du fond (ou détection du premier plan), l’analyse du flux op-
tique, l’analyse de la saillance visuelle de l’image ou encore l’analyse du "caractère
objet".

1.6.1 Extraction de régions d’intérêt par soustraction de fond

La soustraction de fond permet d’extraire de l’image les régions de la scène qui
sont en mouvements, par conséquent, il n’est pas possible de détecter des personnes
statiques avec ces méthodes. L’extraction de fond est rendue possible par une ana-
lyse temporelle de la scène sur un flux vidéo. La méthode nécessite que la caméra
soit statique et que le fond ne change pas (ou très peu) avec le temps. Cette méthode
est mal adaptée pour les environnements extérieurs ou tout type d’environnement
où il y a beaucoup de changements.

Parmi les approches de soustraction de fond nous pouvons citer : 1) les tra-
vaux de Wren et al en 1997 qui proposèrent de modéliser les pixels du fond par
des distributions gausiennes pour être plus robuste aux changements d’illumina-
tion [Wren 1997], 2) les travaux de Stauffer et Grimsson qui proposèrent un mo-
dèle de mélange gaussien pour modéliser des changements plus complexes tels que
l’eau qui s’écoule dans une rivière où le mouvement des feuilles dans les arbres
[Stauffer 1999] et 3) Kim et al en 2005 qui proposèrent de modéliser le fond pas
l’utilisation d’un "codebook" visuel [Kim 2005].

Parmi les auteurs ayant utilisé la soustraction de fond pour la détection d’objets
nous pouvons citer Toth et al en 2003 et Zhou et al en 2005 qui proposèrent d’ex-
traire des régions d’intéret par soustraction de fond avant une analyse plus fine de
zones pour confirmer ou infirmer la présence des objets [Zhou 2005][Toth 2003].

Dans le cas où la caméra est en mouvement le fond dynamique peut être sous-
trait en analysant le flot optique de la scène [Derome 2014].

1.6.2 Extraction de régions d’intérêt utilisant la saillance
visuelle

L’étude de la saillance visuelle d’une image permet de prédire les points de fixa-
tions de l’oeil humain sur cette image. Les points de fixation de l’oeil humain sont
les zones de l’image qui ont la propriété de visuellement "sortir du lot" de l’image
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[Treisman 1980]. La saillance visuelle permet de reproduire les mécanismes bas-
niveaux de l’attention visuelle humaine [Treisman 1980].

Par exemple, la saillance visuelle d’une personne marchant dans l’herbe sera
élevée, car la personne "sort du lot" par rapport à l’environnement avoisinant
(Fig.1.28).La saillance visuelle s’avère particulièrement utile pour réduire l’espace
de recherche en concentrant l’effort de calcul sur les zones de l’image les plus
saillantes, par exemple.

FIGURE 1.28 – Carte de saillance calculée pour une image contenant des personnes.

Il existe deux types de saillances visuelles : 1) la saillance visuelle dite bas-
haut ("bottom-up" en anglais), on part ici de l’information pixélique de la scène
pour ensuite construire la carte de saillance, 2) la saillance visuelle dite haut-bas
("top-down" en anglais), où la saillance visuelle est guidée par une attente de haut
niveau (une contextualisation de haut-niveau). La saillance visuelle bas-haut est
plus simple à calculer car, généralement, seule l’information pixélique est néces-
saire à son calcul. La saillance visuelle haut-bas nécessite quant à elle la prise en
compte de mécanismes haut niveaux plus coûteux en temps de calcul. À noter que
ces deux types de mécanismes d’attention visuelles existent chez l’être humain.

Deux approches différentes permettent de calculer la carte de saillance : l’ap-
proche biologiquement inspirée et l’approche computationnelle. Comme son nom
l’indique, l’approche biologique s’inspire directement du mécanisme de l’attention
visuelle humaine [Treisman 1980][Itti 1998]. L’approche computationnelle per-
met l’obtention de cartes de saillance en utilisant des moyens calculatoires non-
biologiquement inspirés.

Ci-après sont présentés une approche de référence du calcul de la saillance
biologiquement inspirée, ainsi que plusieurs approches computationnelles récentes
et rapides permettant d’obtenir des cartes de saillance de bonne qualité.

Saillance biologiquement inspirée

Les travaux de Itti et al font partie des travaux fondateurs du calcul de la
saillance visuelle biologiquement inspirée [Itti 1998]. Itti et al proposèrent une
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méthode d’extraction des cartes de saillance se basant sur une architecture biolo-
giquement plausible du fonctionnement bas-niveau de l’attention visuelle humaine
[Itti 1998][Itti 2001]. Cette architecture a été proposée par Koch et Ullman en 1985
[Koch 1985].

FIGURE 1.29 – Construction de la carte de saillance en utilisant le modèle biologi-
quement inspiré de Itti et al.

La méthode se base sur l’analyse de trois informations différentes : l’informa-
tion d’intensité, de couleur et d’orientation (Fig.1.29). Mais d’autres informations
peuvent également être incorporées à la méthode, comme l’information de mouve-
ment. L’information d’intensité est simplement l’addition des trois canaux de cou-
leurs (I = (R+G+B)

3
). L’information de couleur regroupe les quatre canaux :R′G′B′

et Y (R′ = R− (G+B)
2

, G′ = G− R+B
2

, B′ = B− R+G
2

et Y = (R+G)
2
− |R−G|

2
− b).

L’information d’orientation regroupe plusieurs canaux des orientations (pour 0, 45,
90 et 135 degrés). Ces canaux d’orientations sont générés en utilisant des filtres de
Gabor.

Une pyramide gaussienne avec 8 échelles est créée pour chacun des canaux
(I ,R′,G′,B′,Y et les canaux des orientations O). Des cartes de caractéristiques sont
ensuite générées en faisant la différence "centre moins contour" entre les échelles
de niveaux paires et les échelles de niveaux impaires. Au total : 6 cartes de carac-
téristiques sont générées à partir de I , 12 cartes de caractéristiques sont générées à
partir de R′,G′,B′ et Y , et 24 cartes de caractéristiques sont générées à partir des
canaux des orientations. Les cartes de caractéristiques sont ensuite normalisées,
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FIGURE 1.30 – Comparaison du calcul de carte de saillance de l’image (1) avec les
approches computationnelles d’Achanta (2), de Katramados (3) et de Liu (4).

et elles sont combinées linéairement entre elles pour générer la carte de saillance
finale [Itti 1998].

Calculer la saillance visuelle avec une approche biologiquement inspirée ne
semble pas adéquat dans un contexte de détection de personnes car : les cartes
de saillance obtenues avec cette approche sont généralement inférieures en taille à
l’image d’entrée et la mimétisation du fonctionnement biologique est coûteux en
temps de calcul, à comparer des temps de calcul obtenus avec la saillance compu-
tationnelle.

Saillance computationnelle

1. Algorithme fréquentiel de détection des régions saillantes
Achanta et al. proposèrent un algorithme de détection des régions saillantes
basé sur une étude fréquentielle de la couleur dans l’espace CIELAB. Les
avantages majeurs de cette approche sont : la rapidité de calcul et la possi-
bilité d’extraire des cartes de saillance en résolution entière. L’approche est
basée sur l’application d’un filtre passe-bande.

Selon les auteurs, l’algorithme d’extraction de carte de saillance idéal de-
vrait : mettre en valeur les objets saillants les plus larges et permettre d’ex-
traire des cartes de résolutions entières. Les objets les plus saillants sont mis
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en valeur de manière uniforme en laissant passer les basses fréquences, les
bordures des objets saillants sont également mis en valeur en gardant les
hautes fréquences, le bruit et la texture sont rejetés en filtrant les très hautes
fréquences. Un filtre passe-bande "Différence de Gaussiennes" (DoG) est
utilisé pour le filtrage des fréquences :

G(x, y, σ1)−G(x, y, σ2) =
1

2π
(

1

σ2
1

e
−(x2+y2)

2σ21 − 1

σ2
2

e
−(x2+y2)

2σ22 ) (1.45)

Le filtre DoG est très satisfaisant pour détecter les changements d’in-
tensité. La largeur de la bande passante est contrôlée par le ratio σ1/σ2

[Achanta 2009]. Afin d’avoir un large ratio entre σ1 et σ2, σ1 est mis à l’infini
(ce qui annule le premier terme). Pour enlever le bruit et la texture à très haute
fréquences, les auteurs utilisent un petit noyau gaussien qui approxime plutôt
bien le filtre DoG avec les paramètres σ1 et σ2 donnés. Ce qui est rapide à
calculer.
La carte de saillance est calculée comme décrit ci-dessous :

S(x, y) = ‖Iµ − Iwhc(x,y)‖ (1.46)

Iµ est le vecteur CIELAB moyen de l’image, Iwhc est l’image d’entrée fil-
trée par un noyau gaussien.

2. Détection de la saillance par encadrement symétrique maximum
Cette approche est une amélioration de l’approche précédente. Elle bénéficie
des mêmes avantages que l’approche précédente (temps de calcul réduit et
génération de cartes de saillance de résolution entière). Les auteurs ont fait
le constat que l’on n’avait pas de connaissance à priori de la taille des objets
saillants de la scène, mais, que l’on pouvait faire l’hypothèse de la taille des
objets saillants suivant leurs positionnements dans l’espace (en considérant
que, on ne s’intéresse pas aux objets de la scène qui sont coupés aux bords
de l’image). Concrètement, cela revient à monter la valeur de la fréquence
de coupure basse du filtre passe-bande à proximité des bords de l’image, et à
abaisser la valeur de la fréquence de coupure basse au centre de le l’image.
Cela est fait en utilisant le principe de l’encadrement symétrique maximum :
une fenêtre de taille variable (h×w) est utilisée pour calculer Iµ, la taille de
la fenêtre est réduite aux bords de l’image, et augmentée au centre de l’image
(Fig.1.31). La valeur du vecteur de couleur moyen par rapport à sa position
dans l’image est changée suivant Equ.1.48. La saillance est calculée comme
décrit dans Equ.1.47.
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FIGURE 1.31 – Ajustement de la taille de la fenêtre utilisée pour calculer Iµ avec
l’approche de calcul de saillance utilisant le principe de l’encadrement symétrique
maximum.

S(x, y) = ‖Iµ(x, y)− Iwhc(x, y)‖ (1.47)

Iµ(x, y) =
1

A

x+x0∑
i=x−xo

y+yo∑
j=y−yo

I(i, j) (1.48)

xo = min(x,w − x) (1.49)

yo = min(y, h− y) (1.50)

A = (2xo + 1)(2yo + 1) (1.51)

3. Calcul temps-réel de la saillance par division de gaussiennes
L’approche proposée par Katramados et al permet l’extraction temps-réel
de cartes de saillance [Katramados 2011]. On peut extraire des cartes de
saillance à partir d’un flux vidéo de résolution 640x480 à une fréquence de
27,7 Hz.
La saillance est calculée en procédant à une division de gaussiennes
(Fig.1.32.1) L’approche consiste à calculer deux pyramides gaussiennes dis-
tinctes à partir de l’image d’entrée (1). Chacune des pyramides contient 6
niveaux. La première pyramide de gaussiennes est créée en procédant à 5
étapes successives de sous-échantillonnages de construction de pyramide de
gaussienne. La seconde pyramide de gaussiennes est créée en procédant à 5
étapes successives de sur-échantillonnages de construction de pyramide de
gaussienne en partant de niveau le plus bas de la précédente pyramide. 2)



1.6. Réduction de l’espace de recherche des solutions 53

FIGURE 1.32 – Approche de calcul de la saillance par division de gaussiennes.

Les niveaux les plus haut des deux pyramides de gaussiennes sont normali-
sés, et les intensités de pixel sont ensuite divisées entre elles et en gardant le
minimum de la division des deux intensités de pixel. 3) La carte de saillance
est obtenue en normalisant le résultat de la division entre 0 et 255. 27,7 Hz
pour du 640x480 couleur

4. Modélisation de la saillance avec les histogrammes de co-occurrence
Cette approche est basée sur l’occurrence et la co-occurrence des valeurs
d’intensité de l’image pour calculer la carte de saillance [Lu 2013]. Les avan-
tages de cette approche sont multiples : il y a très peu de paramètres, c’est
une approche robuste, et qui est tolérante aux changements d’échelle. Elle
permet également de générer des cartes de saillance de taille complète (plein
écran).
Le calcul de la carte de saillance se base sur l’utilisation de plusieurs histo-
grammes de co-occurrence. En effet, les histogrammes à une seule dimension
ne permettent que de capturer l’occurrence des valeurs de l’image. Aucune
information sur la composition spatiale locale n’est disponible avec ce type
d’histogramme. Les histogrammes de co-occurrences permettent quant à eux
de capturer à la fois l’occurrence des valeurs de l’image ainsi que la co-
occurrence locale des valeurs de l’image. Un voisinage z doit être paramétré
pour jouer sur la taille de la zone d’analyse de la co-occurrence.
L’histogramme de co-occurrence est une matrice symétrique. Les éléments
de la diagonale de la matrice correspondent pour l’essentiel à l’histogramme
d’occurrence classique à une dimension. Les éléments éloignés de la dia-
gonale correspondent à la co-occurrence capturé localement. À noter que,
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FIGURE 1.33 – Histogramme de co-occurrence de valeurs pour un canal quel-
conque de l’image.

lorsque l’on travaille en 8 bits, la matrice a pour dimensions : 255 colonnes
et 255 lignes (k = 255 dans Equ.1.52).

La saillance de l’image est capturée par 1) les éléments de l’histogramme
qui sont fortement éloignés de la diagonale (ils correspondent à des paires
de pixels à fort contraste, telle que les contours d’un objet) ainsi que 2) les
éléments de l’histogramme qui sont proche de la diagonale (correspondant à
des co-occurrences de valeurs d’images qui sont rares dans l’image).

H =


h(1, 1) h(1, 2) h(1, 3) ... h(1, k)

h(2, 1) h(2, 2) h(2, 3) ... h(2, k)

h(3, 1) h(3, 2) h(3, 3) ... h(3, k)

... ... ... ...

h(k, 1) h(k, 2) h(k, 3) ... h(k, k)

 (1.52)

Une fois que les histogrammes de co-occurrences ont été calculés pour
l’image, il est possible d’obtenir la valeur d’une fonction de masse p pour
tous les couples (m,n) avec (m,n) ∈ [0, 255]2 :

p(m,n) =
h(m,n)

k∑
m′=1

k∑
n′=1

h(m′, n′)

(1.53)

U est l’inverse du nombre d’éléments p(m,n) qui sont plus grands que 0 :

U =
1

card({p(m,n) p(m,n) > 0})
(1.54)
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La saillance de chaque canal est calculée grâce à la relation donnée dans
Equ.1.56.

p̄ =


0 si p(m,n) = 0

0 si p(m,n) > U

U − p(m,n) si p(m,n) ≤ U

(1.55)

Sc(i, j) =
i+z∑

i′=i−z

j+z∑
j′=j−z

p̄(c(i, j), c(i′, j′)) (1.56)

Les mêmes calculs (Equ.1.56) sont effectués pour les trois canaux de cou-
leurs Lab et un canal spécial d’orientation. Le canal d’orientation permet
de capturer l’information de gradient, qui est une donnée importante pour
modéliser la saillance visuelle [Lu 2013]. La saillance finale est simplement
l’addition de la saillance des quatre canaux, filtré par un filtre gaussien stan-
dard :

S = G(SL + Sa + Sb + So) (1.57)

Dans la suite, nous nous sommes intéressés en particulier à l’approche
computationnelle et notamment aux techniques proposées par Achanta et al
[Achanta 2009], Lu et al [Lu 2013] et Katramados et al [Katramados 2011]. La
Fig.1.30 donne un exemple de cartes de saillance calculées avec l’approche
d’Achanta, de Katramados et de Liu.

1.6.3 Mesure du "caractère objet" et proposition d’objets
La mesure du "caractère objet" (ou "objectness" en anglais) a été introduit pour

la première fois par Alexe et al en 2010 [Alexe 2010]. Gu et al proposèrent une
approche similaire en 2009 [Gu 2009]. Depuis, d’autres types de mesures ont été
proposées [Zitnick 2013][Cheng 2014]. Cette mesure permet de quantifier le "ca-
ractère objet" du contenu d’une fenêtre d’analyse. Ainsi, une mesure élevée est
retournée pour une fenêtre contenant un objet (de classe quelconque) et une me-
sure faible est retournée pour une fenêtre contenant du fond. Il est plus rapide de
calculer cette mesure pour de larges portions de l’image que de faire une analyse
exhaustive de ces zones avec un détecteur de piétons ; cela permet de réduire l’es-
pace de recherche à moindre coût.

La mesure du "caractère objet" est basée sur une analyse bas-niveau du contenu
de la fenêtre d’analyse. Cette mesure permet de rapidement savoir si la fenêtre
contient potentiellement de l’information visuelle intéressante à partir de caracté-
ristiques visuelles simples. La proposition d’objets ("object proposal") se base sur
cette mesure.
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Il existe plusieurs approches intéressantes dans la littérature : 1) Gu el al pro-
posèrent de grouper les segments par régions (ou boîtes) dans le but d’obtenir des
propositions de d’objets [Gu 2009], 2) Alexe et al utilisent plusieurs informations
différentes pour mesurer le "caractère objet" d’une boîte : la saillance, le contraste
de couleur, la densité de contours, l’emplacement, la taille et le chevauchement de
la boîte avec une segmentation superpixel de l’image [Alexe 2010]. (3) Cheng et
al entraînèrent un classifieur linéaire sur des caractéristiques visuelles de contours.
La proposition d’objets se fait en évaluant le contenu d’une fenêtre d’analyse avec
le classifieur linéaire sur l’image [Cheng 2014]. (4) Zitnick et al proposèrent une
mesure du "caractère objet" qui est basée sur une analyse fine des contours conte-
nus dans la fenêtre d’analyse [Zitnick 2013]. La mesure se base sur l’affinité des
contours internes avec les contours intersectants de la boîte [Zitnick 2013]. La boîte
est balayée sur toute l’image.

La proposition d’objets est une approche qui est apparue récemment dans la
littérature. Il existe de plus en plus de travaux sur le sujet. Cela peut être vu comme
un nouveau paradigme de recherche d’objets : dans un premier temps on vient (1)
rechercher des prototypes d’objets et l’on vient ensuite (2) confirmer ou infirmer la
présence de l’objet par l’utilisation d’un détecteur d’objets classique.

1.7 Conclusion et perspectives
Dans ce chapitre, nous avons étudié la détection de piétons utilisée principale-

ment pour les systèmes ADAS. Dans ce contexte d’utilisation, le système de vi-
sion est en vue piéton. Nous avons parlé des différentes approches de détection de
piétons et parlé plus spécifiquement de l’approche de détection supervisée. Cette
approche permet d’apprendre des modèles humains complexes et permet une dé-
tection de personnes robuste simplement à partir des pixels de l’image.

Dans un premier temps nous avons étudié différents types de caractéristiques
visuelles. À la suite de cela nous avons étudié les approches d’apprentissage les
plus utilisées en détection de personnes. Nous avons étudié différentes approches
de recherche de personnes dans l’espace ainsi que différentes approches pour ré-
duire l’espace de recherche pour réduire les temps de calcul.

Dans la suite de cette thèse nous reprendrons certaines des techniques étudiées
dans ce chapitre pour la détection automatique de personnes à partir de drones,
c’est-à-dire, pour la détection de personnes à partir d’une vue aérienne.



CHAPITRE 2

Détection de personnes en vue
aérienne

2.1 Le cas aérien

2.1.1 Spécificités de la vue aérienne

FIGURE 2.1 – Angles d’élévation et d’azimut par rapport à la personne et angles
de tangage, de roulis et de lacet par rapport à la caméra. La vue aérienne est définie
par la demi-sphère autour du sujet.

FIGURE 2.2 – Effets du roulis et du tangage sur des motifs humains.
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Les détecteurs de personnes en vue piéton ne sont pas adaptés, par définition, à
la vue aérienne (Fig.2.1.1). En effet, les détecteurs de piétons analysent les images
pour trouver des motifs humains verticaux, c’est-à-dire, parallèles au plan image.
Dans cette optique, une fenêtre d’analyse rectangulaire de ratio un demi permettant
d’englober le motif est utilisée durant la recherche (Fig.1.25) [Dollár 2009a]. De
même, à l’entraînement le classifieur du détecteur est entraîné avec des images de
personnes parallèles au plan image, où l’angle de tangage (ou alors l’angle d’éléva-
tion par rapport à la personne) et l’angle de roulis de la caméra sont nuls (Fig.2.1.2).

En vue aérienne, l’angle d’élévation est non nul comme montré Fig.2.1.1.
L’angle de roulis de la caméra peut également être non-nul en raison du mouvement
du drone ou de perturbations extérieures ; cela complique encore plus la perception
des personnes au sol de la scène.

Pour résumer, le détecteur de piétons ne peut pas être directement transposé
dans le cas aérien en raison des variations extrêmes des angles de roulis et de tan-
gage, propre à la vue aérienne.

2.1.2 État de l’art des détecteurs en vue aérienne

Il existe relativement peu de travaux traitant de la détection de personnes à
partir de drones, contrairement à la détection de personnes en vue piéton. Dans
cette partie, cinq résultats majeurs en détection de personnes en vue aérienne sont
présentés.

FIGURE 2.3 – Modèle humain de classification simpliste et modèle humain de clas-
sification complexe

En 2008, Rudol et al utilisèrent conjointement une caméra infrarouge et une
caméra visible pour la détection [Rudol 2008]. Les régions de l’image les plus
chaudes sont identifiées et celles ne correspondant pas à une ellipse sont rejetées.
Les régions retenues sont ensuite analysées dans le spectre visible par un détec-
teur de personnes utilisant des caractéristiques Pseudo-Haar relâchées. Avec cette
technique, aussi bien les personnes debout que assises peuvent être détectées.
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En 2011, Gaszczak et al utilisèrent également une caméra infrarouge et une
caméra visible [Gaszczak 2011]. Leur approche consiste à fusionner des caracté-
ristiques calculées dans le spectre visible et des caractéristiques calculées dans le
spectre infrarouge dans le but d’améliorer le niveau de confiance des détections.
La caméra infrarouge est utilisée pour extraire des caractéristiques Pseudo-Haar et
la caméra visible est utilisée pour extraire des contours afin de confirmer ou d’in-
firmer la détection. Leur approche permet de détecter des personnes en temps réel.
Le système de vision est incliné à 45 degrés vers le bas.

Les modèle humains utilisés dans l’approche de détection de Rudol et al et
Gaszczak et al sont trop simplistes pour pouvoir détecter aussi bien des personnes
définies sur un faible nombre de pixels que des personnes définies sur un grand
nombre de pixels (Fig.2.3). L’utilisation de ces approches est très fortement
contrainte.

En 2012, Reilly et al proposèrent une approche de détection de personnes basée
sur l’ombre portée des personnes [Reilly 2010]. La méthode utilise un ensemble
de contraintes géométriques fournies par l’utilisateur. Dans un premier temps, la
normale au plan sol est obtenue par analyse de la scène. On obtient également
l’orientation des ombres portées des êtres humains ainsi que le rapport entre la
taille des ombres portées et la hauteur des personnes : cela permet d’extraire des
régions d’intérêt. Ces régions sont ensuite classifiées en utilisant une combinaison
simple d’ondelettes de Haar et un classifieur SVM. Les travaux de Reilly et al font
une hypothèse forte sur les conditions d’éclairement [Reilly 2010] ; cela implique
une forte dépendance aux conditions climatiques. Cela a pour conséquence de
limiter fortement l’utilisation de son approche.

Andriluka et al évaluèrent différentes techniques pour détecter des personnes
gisant au sol à partir d’un drone volant à altitude très basse [Andriluka 2010]. Ils
montrèrent que les détecteurs de personnes par parties, tels que les détecteurs de
personnes entraînés avec un modèle déformable (LSVM), sont bien adaptés ; en ef-
fet, les détecteurs de personnes par parties prennent naturellement en compte l’ar-
ticulation du corps humain. Dans leurs travaux, plusieurs approches de détection
sont utilisées pour améliorer les performances. Les données de la centrale iner-
tielle sont également utilisées pour affiner les paramètres de détection. Cependant,
le modèle humain utilisé avec l’approche d’Andriluka est trop complexe pour être
utilisé aussi bien pour des personnes définies sur un grand nombre de pixels que
pour des personnes définies sur un faible nombre de pixels (Fig.2.3). Tout comme
les approches de Rudol et al et Gaszczak et al cela restreint considérablement l’uti-
lisation de son approche. De plus, les temps de calcul de l’approche proposée par
Andriluka ne permettent pas d’envisager une détection de personnes en temps réel
[Andriluka 2010].
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Portmann et al proposèrent en 2014 une approche de détection par parties dans
le spectre infrarouge [Portmann 2014]. Les personnes sont détectées suivant un mo-
dèle constitué de trois parties : la tête, le torse et les pieds. Un balayage exhaustif est
effectuée sur toute l’image pour trouver des candidats de têtes. Pour chaque candi-
dat de tête, une analyse plus fine est effectuée autour de celle-ci pour rechercher un
modèle de torse. Si un modèle de torse est trouvé : une analyse est effectuée autour
du torse pour trouver des pieds. Une personne est détectée si toutes ces parties de
corps sont trouvées. Des caractéristiques Pseudo-Haar sont calculées pour trouver
chaque partie. Chaque partie est entraînée par AdaBoost. L’approche proposée par
Portmann et al ne fonctionne qu’exclusivement dans le spectre infrarouge et n’est
pas robuste à des angles extrêmes de roulis et de tangage du système de vision.

2.2 Adaptation de la détection de piétons au cas aé-
rien

2.2.1 Contraintes

Un certain nombre de contraintes doit être pris en compte lors de la conception
de notre détecteur de personnes en vue drone. De plus, des contraintes supplémen-
taires sont inhérentes au projet SEARCH. Un rappel détaillé des contraintes est
donné ci-dessous :

1. Détection robuste aux changements d’orientation de la caméra : L’incli-
naison de la caméra vers le bas, les changements brutaux de caps ainsi que
les réorientations de la caméra impliquent des changements importants sur
les images : les motifs humains de la scène changent d’apparence et peuvent
devenir indétectables pour les approches classiques (Fig.2.2). Le roulis a ten-
dance à "tourner" les motifs humains et le tangage a tendance à "tasser" les
motifs humains. Il est nécessaire que l’approche de détection soit robuste aux
effets combinés du roulis et du tangage.

2. Temps de calcul compatible temps réel : La fréquence des détections doit
être proche du temps réel afin de ne pas rater de personnes pendant les cam-
pagnes de vols. Dans cette thèse, nous définissons le temps réel comme le
temps d’exécution minimum permettant d’avoir suffisamment de réactivité
pour détecter toutes les personnes au sol qui sont survolées. Ce temps dé-
pend de la vitesse de vol du drone, du champ de la caméra et de l’altitude du
drone. À noter que chaque drone de la flottille doit être en mesure de détecter
les personnes ; chaque drone est équipé d’une unité de calcul.

3. Possibilité de détecter des personnes pour un grand nombre d’échelles :
Les personnes à détecter peuvent êtres proches ou éloignées du système de
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vision. Il est donc nécessaire de pouvoir détecter des personnes pour un grand
nombre d’échelles ; ceci est important pour "rater" le moins de personnes
possible lors de l’analyse des images après acquisition.

4. Robustesse aux changements de luminosité : Les conditions climatiques
peuvent être changeantes, le détecteur doit pouvoir continuer de fonctionner
dans tous les cas : lorsqu’il fait plein soleil comme lorsqu’il pleut. Ceci est
particulièrement vrai dans le contexte du projet SEARCH.

5. Détection de personnes mobiles et immobiles : L’approche de détection
doit être en mesure de détecter aussi bien les personnes mobiles que les per-
sonnes immobiles.

6. Respect des contraintes de charge utile et d’utilisation : Le dispositif de
détection sera fixé rigidement à la structure du drone qui pourra être de type
voilure fixe ou voilure tournante. La recherche du temps de vol maximum
implique la minimisation de la charge embarquée et l’exclusion de dispositifs
additionnels de stabilisation mécanique des caméras qui induisent à la fois
surcharge et fragilité.

La plupart des détecteurs de piétons de l’état de l’art : sont en mesure de dé-
tecter des personnes pour un grand nombre d’échelles, sont robustes aux chan-
gements de luminosité et peuvent détecter des personnes mobiles et immobiles
[Dollár 2009a][Dalal 2005][Felzenszwalb 2005][Dollár 2010]. Il parait donc inté-
ressant de partir de ce type de détecteur pour mener à bien la détection aérienne.

2.2.2 De la détection en vue piéton à la détection aérienne

Dans un premier temps le but est de montrer qu’il est possible d’adapter faci-
lement un détecteur de piétons de conception classique au cas aérien. Nous avons
donc choisi le détecteur HOG/SVM qui est un détecteur de personnes très popu-
laire [Dalal 2005]. Plusieurs points d’améliorations sont envisagés : 1) un choix
optimal des données d’apprentissage, 2) une réduction des temps de calcul.

2.2.2.1 Adapter les données d’apprentissage à la vue aérienne

Les données d’entraînement des détecteurs de piétons sont adaptées à un unique
cas d’utilisation : le cas piéton, où les angles de roulis et de tangage de la caméra
sont nuls. Un classifieur entraîné avec de telles données ne sera pas assez flexible
aux changements de roulis et de tangage. En effet, dans le cas aérien, le roulis et le
tangage déforment l’apparence des personnes (Fig.2.2).

Dans cette section, nous étudions les conséquences de l’utilisation de données
d’entraînement multi-élévations avec des images de synthèses dans un premier
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temps, puis, avec des images réalistes dans un second temps. L’étude est réalisée
sur le détecteur HOG/ SVM.

Utilisation d’images synthétiques

Nous avons entraîné plusieurs détecteurs : un détecteur entraîné avec la base
de données d’apprentissage piéton INRIA, un détecteur entraîné avec la base de
données multi-élevations GMVST 1 ("Generalized Multi-view Synthetic Training",
Fig.2.4) [GMVST1 2015], ainsi que trois autres détecteurs entraînés chacun sur une
portion différente de la base de données GMVST2 2 (Fig.2.5) [GMVST2 2015].

FIGURE 2.4 – Exemples d’images d’entraînement de la base de données GMVST.
La base de données contient 3600 images d’entraînement positives et 14400 images
d’entraînement négatives de 64x128 pixels générées pour plusieurs angles d’éléva-
tion. Les images ont été générées avec PovRay, Blender et MakeHuman.

FIGURE 2.5 – Exemples d’images d’entraînement de la base de données GMVST2.
La base de données contient trois sous ensembles d’images : des images d’entraî-
nement de 64x64 pixels (3040 positives et 32000 négatives), des images d’entraî-
nement de 64x112 pixels (3940 positives et 20520 négatives) et des images d’en-
traînement de 64x128 pixels (1520 positives et 12000 négatives). Les images ont
été générées avec PovRay, Blender et MakeHuman.

Dans le contexte aérien, notre but est de comparer les performances des deux
approches multi-élévations avec l’approche piéton (c’est-à-dire, entraîné avec la
base de données INRIA). La première approche multi-élévations (entraîné avec
GMVST) balaye l’espace de recherche avec une fenêtre d’analyse de taille 64x128,
quel que soit l’angle d’élévation. La deuxième approche multi-élévations (entraîné
avec GMVST2) adapte la taille de la fenêtre de détection en fonction de l’angle

1. Generalized Multi-View Synthetic Training, Base de données pour l’entraînement multi-vues
en image de synthèse

2. Generalized Multi-View Synthetic Training 2, Base de données pour l’entraînement multi-
vues en image de synthèse
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d’élévation ; un détecteur différent est utilisé pour chaque taille de fenêtre d’ana-
lyse.

Nous avons évalué les performances des trois approches en utilisant la
base de données de test en vue aérienne SyntheticAerialTest1 3 (Fig.2.6)
[SyntheticAerialTest1 2015].

FIGURE 2.6 – Exemples d’images de la base de données SyntheticAerialTest1. La
base de données contient 1440 images de test avec angles de vue complexes. Les
images ont été générées avec PovRay, Blender et MakeHuman.

Cette base de données contient des vues de personnes pour différents angles
d’élévation. Nous utilisons le critère de PASCAL 4 pour déterminer les faux-
positifs et les vrais-positifs.

La base de données SyntheticAerialTest1 contient des images avec des modèles
synthétiques humains générés pour plusieurs distances entre 10 et 80m par rapport
à la caméra virtuelle après calibration métrique [SyntheticAerialTest1 2015].

Pour le détecteur entraîné avec la base de données INRIA, on constate que le
taux moyen de détection chute considérablement à partir de 50 degrés d’élévation
quelle que soit la distance (Fig.2.7.1). Le taux est nul pour un angle d’élévation
plus grand que 80 degrés. Le nombre de faux-positifs par image (FPPI 5) augmente
également uniformément avec la distance pour atteindre entre 20 et 30 FPPI pour
une distance de 80m (Fig.2.7.2).

Pour le détecteur entraîné GMVST, on constate que le taux de détection moyen
est presque le même quel que soit l’angle d’élévation et quelle que soit la distance

3. SyntheticAerialTest1, Base de données de test contenant des images aériennes de synthèse
4. Pattern Analysis, Statistical Modelling and Computational Learning., Analyse de formes,

modélisation statistiques et apprentissage
5. Faux-Positifs Par Image, Taux de faux-positifs par images
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FIGURE 2.7 – Taux moyen de détection et FPPI avec un détecteur entraîné INRIA
sur la base de données de test SyntheseAerialTest1.

FIGURE 2.8 – Taux moyen de détection et FPPI avec un détecteur entraîné GMVST
sur la base de données de test SyntheseAerialTest1.

FIGURE 2.9 – Taux moyen de détection et FPPI avec les détecteurs entraînés
GMVST2 sur la base de données de test SyntheseAerialTest1.

(Fig.2.8.1). Le nombre de FPPI augmente plus fortement en fonction de la distance
qu’avec le détecteur entraîné INRIA (Fig.2.8.2). Le FPPI est plus important avec
cet entraînement car la base de données GMVST est moins variée que la base de
données INRIA (qui est très riche).

Pour les détecteurs entraînés GMVST2, le taux de détection moyen est presque
le même (Fig.2.9.1). Il chute légèrement pour des distances supérieures à 70m.
Néanmoins, les personnes sont détectées quel que soit l’angle d’élévation et la
distance. Le nombre de FPPI augmente considérablement avec l’angle d’élévation
et la distance, car on analyse des surfaces de plus en plus petites (Fig.2.9). En
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effet, moins la surface est grande, moins on a d’information pour la classification.
Fig.2.10 et Fig.2.11 illustrent des résultats obtenus après l’entraînement GMVST
et l’entraînement GMVST2.

FIGURE 2.10 – Exemples de résultats obtenus sur la base de données de test Syn-
theticAerialTest1 avec un détecteur HOG / SVM entraîné avec la base de données
GMVST.

FIGURE 2.11 – Exemples de résultats obtenus sur la base de données de test Synthe-
ticAerialTest1 avec trois détecteurs HOG / SVM entraînés avec la base de données
GMVST2.
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Utilisation d’images réalistes

Dans un premier temps, nous avons réalisé un test pour comparer graduellement
les réponses du détecteur entraîné INRIA et du détecteur entraîné GMVRT1 61
(Fig.2.12) [GMVRT1 2015].

FIGURE 2.12 – Exemples d’images d’entraînement positives de la base de données
GMVRT1. La base de données contient 4222 images d’entraînement positives et
8460 images d’entraînement négatives de taille 64x128 pixels.

Nous comparons les réponses pour des angles d’élévation allant de 0 à 90 de-
grés. Le but de ce test a été de savoir à partir de quel angle d’élévation le détecteur
entraîné INRIA commence à faillir et produire des résultats moins bons. Pour les
besoins du test, 180 images de personnes prises avec des angles d’élévation entre 0
et 90 degrés ont été utilisées [ElevationTest 2015]. Quelques exemples sont donnés
Fig.2.13.

FIGURE 2.13 – Exemples d’images utilisées pour évaluer la robustesse des détec-
teurs à l’angle d’élévation.

Dans un second temps, nous avons évalué les performances globales du

6. Generalized Multi-View Realisitic Training dataset 1, Base de données d’entraînement conte-
nant des images réalistes multi-élévations
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détecteur entraîné GMVRT11 en utilisant la base de données AerialTest1 7

[AerialTest1 2015]. Le but de ce test est de confirmer la pertinence de l’entraî-
nement multi-élévations dans le cas de la détection de personnes en vue aérienne.

FIGURE 2.14 – Comparaison de la réponse du détecteur entraîné INRIA avec celle
du détecteur entraîné GMVRT1 pour différents angles d’élevation.

Le taux de détection moyen pour le détecteur entraîné INRIA commence à dé-
croire à partir de 40 degrés d’élevation et plus (Fig.2.14). Le taux de détection
moyen pour le détecteur entraîné GMVRT11 n’est pas sensible à l’angle d’élé-
vation. Le détecteur entraîné GMVRT11 est donc plus robuste aux changements
d’angle d’élévation.

FIGURE 2.15 – Performances globales du détecteur entraîné GMVRT1 testé sur la
base de données AerialTest1.

Le comportement du détecteur entraîné GMVRT11 testé sur AerialTest1 est
très similaire au comportement d’un détecteur piéton testé sur une base de données

7. AerialTest1, Base de données de test contenant des images aériennes
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piétons [Dollár 2012] (Fig.2.15). Sur la même base de données de test, le détecteur
entraîné INRIA n’obtient jamais un meilleur taux de ratage que 0.9. Cela nous
confirme qu’utiliser une base de données multi-élevations améliore les résultats de
détection dans le cas aérien.

2.2.2.2 Réduction de l’espace de recherche des solutions

Dans cette partie, pour réduire les temps de calcul, nous proposons de réduire
l’espace de recherche des solutions à explorer.

À partir d’un drone, l’intervalle d’échelles de personnes possible dans les
images est très grand : suivant que le drone vol à basse altitude, ou à plus haute
altitude et suivant comment est inclinée la caméra, les cas sont nombreux. Concrè-
tement, il est nécessaire d’avoir une pyramide d’images avec un grand nombre de
niveaux pour être en mesure de détecter dans tous les cas de figures (Fig.1.25).
Or, plus une pyramide d’images a de niveaux (et plus particulièrement des niveaux
sur-échantillonnés), plus les temps de calcul seront importants, et moins l’objectif
temps réel sera atteignable. Pour réduire l’impact de la taille de la pyramide sur
les temps de calcul, des optimisations sont possibles. Comme nous l’avons vu dans
le chapitre précédant on peut par exemple : calculer les caractéristiques visuelles
uniquement pour un nombre restreint de niveaux et faire une approximation des
caractéristiques entre ces niveaux. Cependant, la recherche est toujours effectuée
de manière exhaustive sur tous les niveaux. Nous avons également vu dans le cha-
pitre précédent que l’espace de recherche peut être considérablement réduit par une
analyse bas-niveau de la scène, par extraction de carte de saillances.

FIGURE 2.16 – Extraction de carte de saillance en vue aérienne pour un milieu
ouvert.

L’utilisation de la saillance visuelle est particulièrement bien adaptée en envi-
ronnement naturel et en milieu ouvert (Fig.2.16). Tout objet ou personne présent
dans ce type d’environnement aura une valeur locale de saillance élevée en raison
de son caractère proéminent. Utiliser la saillance visuelle présente un avantage im-
portant : l’extraction des zones d’intérêts ne nécessite que la modalité visible et
aucune information de mouvement n’est nécessaire (à noter que l’information de
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mouvement ne permettrait pas, de toute manière, de mettre en relief les personnes
qui ne sont pas en mouvement dans la scène).

FIGURE 2.17 – Les étapes de la chaîne de traitement "saillance" pour l’analyse de
personnes sur les régions saillantes.

Nous avons conçu une chaîne de traitement de l’image utilisant la carte de
saillance pour réduire l’espace de recherche (Fig.2.17).

Dans un premier temps, nous extrayons la carte de saillance de l’image d’en-
trée (Fig.2.17.2). Nous seuillons la carte, puis nous binéarisons la carte seuillée,
ensuite nous ne gardons que les amas de pixels de tailles suffisantes (Fig.2.17.3).
Les boites englobantes autour des amas sont calculées (Fig.2.17.4). Nous générons
des fenêtres d’analyses pour chaque amas ; les centres des fenêtres sont choisis
aléatoirement à l’intérieur de chaque boite englobante (Fig.2.17.5). Et pour finir
nous traitons toutes les fenêtres d’analyses séparément et fusionnons les résultats à
l’aide de l’algorithme "Mean-Shift" (Fig.2.17.6).

Plusieurs paramètres doivent être considérés : la valeur de seuil, le nombre mi-
nimum de pixels agglutinés pour garder un amas, le nombre de fenêtres d’analyses
à générer par amas et un intervalle de tailles nécessaire à la génération des fenêtres.
La valeur de seuil peut être déterminée expérimentalement. Le nombre de pixels
minimum pour garder un amas est un paramètre de filtrage. Plus on génère de fe-
nêtres d’analyses par amas, plus cela améliore les résultats de détection mais cela
prendra également plus de temps de calcul.

Dans un premier temps nous avons effectué des tests pour choisir l’algorithme
de calcul de carte de saillance le plus intéressant. Dans un second temps les perfor-
mances de la chaîne de traitement sont comparées à celle de l’approche classique.
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Choix de l’algorithme de calcul de saillance

Nous avons évalué les capacités de réduction de l’espace de recherche ainsi que
le temps de calcul moyen par image nécessaire au traitement. Trois algorithmes
ont été testés : l’algorithme d’Achanta [Achanta 2010], de Lu [Lu 2013] et celui
de Katramados [Katramados 2011]. Ces trois algorithmes calculent la saillance de
manière computationnelle, c’est-à-dire, de manière non-biologiquement inspirée.
Nous avons choisi de ne pas utiliser l’information de gradient avec l’algorithme de
Lu afin d’avoir un comportement similaire aux autres algorithmes [Lu 2013].

FIGURE 2.18 – Exemples d’images de la base de données de test aérienne Aerial-
Test1. AerialTest1 est constituée de 211 images de test annotées et de résolution
1280x720. Chaque image contient de une à plusieurs personnes prises pour des
angles de vue complexes.

Nous avons effectué les tests sur notre base de données de test AerialTest1
[AerialTest1 2015]. Un ratio de réduction espace de recherche finale sur espace
de recherche initiale est calculé pour chaque image de la base de données de test.
Quatre mesures sont obtenues pour chaque algorithme : le ratio de réduction mi-
nimum trouvé (min), le ratio maximum trouvé (max), l’écart type (σ) des ratios
de réduction, la moyenne des ratios de réductions (M ) et le temps moyen (T ) pour
chaque image de la base (Tab.2.1).

algorithme min (%) max (%) M (%) σ (%) T (s)

Achanta 0.0018 0.1857 0.0178 0.0227 1.34

Lu 0.0064 0.1625 0.0322 0.0339 4.02

Katramados 0.0027 0.6586 0.0401 0.0560 0.08

TABLE 2.1 – Comparaison des ratios de réduction d’espace

Nous avons paramétré le seuil de binéarisation ainsi que le nombre minimal de
pixels (pour filtrer en fonction de la taille des régions) en fonction de la base de don-
nées de test ; le but étant d’obtenir la saillance la plus élevée sur les personnes tout
en ayant le moins possible de bruit environnant. Les paramètres qui ont été choisis
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sont : un seuil de binéarisation de la saillance de 0.18 et un nombre minimum de
pixels de 30 pour l’algorithme d’Achanta, un seuil de binéarisation de la saillance
de 0.20 et un nombre minimum de pixels de 50 pour l’algorithme de Katramados
et un seuil de 0.25 et un nombre minimal de pixels de 50 pour l’algorithme de Lu.

FIGURE 2.19 – Exemples d’extraction de carte de saillances pour des images de la
base de données AerialTest1 avec l’algorithme d’Achanta.

L’algorithme de Katramados est le plus rapide (Tab.2.1. Cependant, il s’agit
aussi de l’algorithme le plus sensible (l’écart type σ est le plus grand) et l’algo-
rithme génère également beaucoup de bruit (la moyenne M est la plus grande).
L’algorithme de Lu est le plus lent et il génère plus de bruit que celui d’Achanta.
L’algorithme d’Achanta a les meilleures performances de réduction d’espace (voir
exemples Fig.2.19). L’algorithme de saillance que nous retenons ne doit pas néces-
sairement être le plus rapide, ses performances de réduction de l’espace importent
plus. En effet, un espace de recherche moins bien réduit conduira à plus d’opéra-
tions et donc fera ralentir les temps de calcul de la chaîne de traitement globale.

Performance de la chaîne de traitement "saillance"

Ici, nous comparons les performances de l’approche de recherche exhaustive
par rapport à celles de la chaîne de traitement "saillance". Pour comparer les per-
formances, nous utilisons les courbes ROC. La courbe ROC ("Receiver Operating
Characteristic" en anglais, appelée aussi "caractéristique de fonctionnement du ré-
cepteur") est une courbe qui permet de visualiser les performances d’un détec-
teur pour un large éventail de sensibilité de détection, allant : du réglage le moins
sensible au réglage le plus sensible. Cela permet d’avoir un aperçu des perfor-
mances globales d’un détecteur, et donc, de comparer les performances globales de
plusieurs détecteurs pour en déduire lequel est le plus efficace. Pour générer une
courbe ROC il est nécessaire de disposer d’une base de données de test annotée.
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Les annotations sont les emplacements des personnes dans l’image. Ces annota-
tions sont utilisées pour collecter les faux-positifs (détections qui ne recouvrent
pas suffisamment des annotations) et les vrais-positifs (détections qui recouvrent
suffisamment des annotations). Le critère de PASCAL r est utilisé pour savoir si
une détection recouvre suffisamment, ou pas, une détection :

r =
aire(boîte de détection) ∩ aire(boîte d’annotation)

aire(boîte de détection) ∪ aire(boîte d’annotation)
> 0.5 (2.1)

Nous avons effectué les tests sur la base de données de test annotée AerialTest1
[AerialTest1 2015]. Nous avons veillé à ce que l’approche classique et la chaîne de
traitement "saillance" soient configurées pour détecter des personnes aux mêmes
échelles. L’algorithme d’Achanta a été utilisé pour le calcul de la saillance.

FIGURE 2.20 – Courbe ROC de la chaîne de traitement classique et de la chaîne de
traitement "saillance" sur la base de données de test AerialTest1.

Les deux courbes ont une forme similaire. La courbe de la chaîne de traitement
"saillance" est en dessous de l’autre ; les performances de détection sont donc lé-
gèrement meilleures (Fig.2.20). Cela est expliqué par le fait que notre chaîne de
traitement "saillance" génère des fenêtres d’analyses qui sont très serrées les unes
avec les autres autour des maximaux de saillances, alors qu’avec l’approche clas-
sique les fenêtres d’analyses sont traitées tous les 8 pixels sur l’axe des X et sur
l’axe des Y . Le temps de calcul moyen avec l’approche classique est de 18.879 se-
condes par image (avec notre implémentation du détecteur HOG/ SVM et un choix
de pyramide d’images dense). Avec notre chaîne de traitement "saillance" le temps
de calcul moyen est de 2.286 secondes par image (avec la même densité d’échelle
que pour l’approche classique). À noter que les deux chaînes de traitement utilisent
un détecteur adapté à la vue aérienne détaillé Sec.2.2.2.1. Fig.2.21 est un exemple
de résultats obtenus avec notre chaîne de traitement "saillance".
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FIGURE 2.21 – Exemple de résultats obtenus avec notre chaîne de traitement
"saillance".

2.2.2.3 Adaptation de la fenêtre de recherche

Dans cette partie, pour réduire les temps de calcul, nous proposons d’adapter la
taille de la fenêtre de recherche en fonction de l’échelle des personnes à détecter.

Dans le cas aérien, il peut être intéressant d’adapter la fenêtre de détection, par
exemple : en modifiant le ratio de la fenêtre de détection en utilisant les données
de la centrale inertielle, ou encore, en modifiant la taille de la fenêtre de détec-
tion en fonction de la distance. Nous étudions ci-dessous les conséquences de ces
adaptations pour le détecteur de piétons HOG/SVM de Dalal et al [Dalal 2005].

1. Ajuster le ratio de la fenêtre de recherche

FIGURE 2.22 – Ajustement de la fenêtre de recherche en fonction de l’élévation sur
des images de synthéses.

Comme il a été mentionné ci-dessus, l’angle d’élévation (ou angle de tan-
gage, du point de vue du drone) a une incidence sur la forme des personnes.
Plus l’angle d’élévation est important, plus la forme des personnes à détecter
est tassée : on pourrait donc adapter le ratio de la fenêtre de recherche afin de
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rechercher un motif humain tassé (Fig.2.22). Moins l’angle d’élévation est
important, moins la forme des personnes à détecter est tassée ; on peut donc
revenir progressivement à un ratio un demi.
Nous proposons d’ajuster trois fois la fenêtre de recherche : 64x128 pixels
et 8x8 pixels par cellule pour les angles d’élévations de 0 à 40 degrés,
64x112 pixels et 6x6 pixels par cellule pour les angles d’élévations de 40 à
60 degrés et 64x64 avec 16 pixels par cellule pour les angles d’élévations de
60 à 90 degrés. À noter que trois classifieurs différents doivent être entraî-
nés dans ce cas ci, un classifieur pour chaque intervalle d’angle d’élévations.

2. Utiliser des fenêtres plus petites

Dans le cas aérien les distances aux personnes peuvent être bien plus im-
portantes que dans le cas piéton. Ceci est particulièrement vrai si l’altitude
du drone est importante. L’utilisation (seule) d’une fenêtre de recherche de
taille standard (64x128 pixels) ne semble pas adaptée au cas aérien. Utili-
ser un taille de fenêtre plus petite permettrait d’accélérer les calculs pour la
détection de personnes dont l’échelle est petite. Cela accélérerait les calculs
à plusieurs niveaux : moins de pixels devraient être analysés et la pyramide
d’image nécessiterait des niveaux moins sur-échantillonnés (Fig.2.23).
Nous proposons d’utiliser trois tailles de fenêtre d’analyse différentes :
64x128 avec 64 pixels par cellule, 48x96 avec 36 pixels par cellule et 32x64
avec 16 pixels par cellule ; Les tailles des fenêtres sont fonction de deux
contraintes : 1) la nécessité d’avoir un écart suffisant entre les tailles des fe-
nêtres et 2) la nécessité d’avoir un nombre de pixels par cellule toujours su-
périeur ou égal au nombre de secteurs d’histogramme, c’est-à-dire 9, comme
recommandé par Dalal et al [Dalal 2005]). Nos trois tailles sont : Nous avons
entraîné un classifieur différent pour chaque taille de fenêtre. L’idée est donc
d’ajuster la taille de la fenêtre de détection en fonction de la profondeur de la
pyramide d’images : la taille des niveaux de la pyramide d’images n’évolue
plus progressivement sur toute la profondeur, mais change en fonction de la
taille de la fenêtre de détection utilisée (Fig.2.23).
Une analyse comparative de complexité sur le nombre de classification de
pixels permet de se rendre compte de la pertinence d’utiliser des fenêtres
d’analyses plus petites dans le cas aérien. Considérerons une caméra avec un
capteur CDD 1/3 pouce, une résolution d’image de 640x480 pixels et une
lentille de 8mm. En considérant un intervalle de distances entre 10 et 40m
pour une personne mesurant 1m70 : 1) l’intervalle d’échelles est entre 0.53
et 1.06 pour la fenêtre de détection 32x64, 2) entre 0.8 et 1.6 pour la fenêtre
de détection 48x96 3) entre 1.06 et 2.13 pour la fenêtre de détection standard
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FIGURE 2.23 – Exemple de pyramide d’images pour plusieurs tailles de fenêtres de
recherche, la taille des niveaux est adaptée à chaque type de fenêtre de détection.
La pyramide d’images contient 8 niveaux. L’échelle de la fenêtre de détection varie
entre 1 et 0.35 sur cette pyramide. Après trois niveaux la taille de fenêtre de dé-
tection change, ce qui réduit mécaniquement la taille du niveau et donc le nombre
d’analyses de pixels. Après trois autres niveaux la taille de la fenêtre de détection
est encore de nouveau adaptée.

(64x128 pixels). Le nombre de pixels à classifier pour une échelle est donné
par la relation suivante :

Complexité(échelle) = surface× échelle = 640× 480× s (2.2)

La Fig.2.24 montre la complexité en fonction de l’échelle s donnée. Le
nombre total de classification de pixels entre deux niveaux est donné par
l’aire sous la courbe. Pour les fenêtres 32x64 et 48x96, l’aire sous la courbe
est respectivement 4.06 fois et 1.77 fois plus petite que l’aire sous la courbe
de la fenêtre 64x128 (Fig.2.24).
En conclusion, pour ce cas où la personne est très éloignée, la configuration
numéro 3 (fenêtre d’analyse 32x64) est plus rapide.
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FIGURE 2.24 – Analyse de complexité du nombre de classifications de pixels pour
l’utilisation de trois fenêtres de détection différentes pour un même cas.

Dans la suite de cette section nous comparons les performances de détection
pour les trois fenêtres de détection 32x64, 48x96 et 64x128. Un apprentissage dif-
férent a été effectué pour chaque taille de fenêtre de détection : la base de don-
nées d’entraînement a été redimensionnée pour correspondre à la taille de la fe-
nêtre ; l’extraction des caractéristiques a été modifiée également (comme décrit
dans 2.2.2.3). La base de données d’entraînement utilisée est la base de données
INRIA (Fig.2.25.1) [INRIA 2014].

FIGURE 2.25 – Exemples d’images de la base de données INRIA. La base de don-
nées contient 289 images de test de personnes en vue piéton, 2416 images d’entraî-
nement positives et 1218 images d’entraînement négatives pleine-résolutions. La
taille des images d’entraînement est de 64x128 pixels.
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Nous avons effectué les tests sur une version quatre fois sous-échantillonnée
de la base de données de test INRIA (Fig.2.25.2) [INRIA 2014]. Le changement
de la taille de la fenêtre d’analyse nécessite un changement de configuration de
la pyramide d’images. Les pyramides d’images ont été configurées comme montré
dans Tab.2.2 afin que l’analyse de l’image s’opère pour les mêmes échelles d’objet.

détecteur nombre de niveaux échelle minimum échelle maximum

64x128 64 0.6 4.26

48x96 64 0.45 3.2

32x64 64 0.3 2.13

TABLE 2.2 – Configurations des pyramides d’images.

FIGURE 2.26 – Comparaison des performances de détection pour trois tailles de
fenêtres d’analyse différentes.

FIGURE 2.27 – Exemples de résultats obtenus sur la base de données de test INRIA
sous-échantillonnée.

Les courbes obtenues pour le détecteur 32x64, 48x96 et 64x128 montrent des
performances similaires (Fig.2.26). En effet, le taux de ratage pour 1 faux positif
par image est le même pour les trois détecteurs. Par contre, le nombre de classi-
fication de pixels est moins important pour le classifier 32x64. Fig.2.27 présente
quelques résultats obtenus sur la base de test INRIA sous-échantillonnée.
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2.3 Vers une détection aérienne robuste complète

Dans cette partie nous proposons une approche de détection originale capable
de gérer les angles de lacet, tangage et roulis de la caméra.

2.3.1 Limites de l’approche précédente

L’approche précédente ne corrige que les changements d’aspect résultants d’un
angle non nul de tangage de la caméra. En effet, nous avons fait l’hypothèse que
l’angle de roulis pouvait être corrigé ; ceci n’est pas forcément possible dans tous
les cas : cela dépend de l’équipement du drone (de sa gamme, etc.).

De plus, l’approche précédente est basée sur le détecteur HOG/ SVM de Da-
lal et al [Dalal 2005]. Bien que le celui-ci soit une référence dans le domaine,
il est plutôt long à l’exécution et ses performances de détection ont été surpas-
sées depuis longtemps [Dollár 2009a]. Les détecteurs se basant sur l’approche
ICF/SoftCascade (tel que le ACF/SoftCascade) présentent de nombreux avantages :
1) les performances de détection sont meilleures, 2) l’approche SoftCascade per-
met une classification très rapide des cas et 3) le framework du détecteur est faci-
lement adaptable [Dollár 2009b]. Nous avons choisi d’adapter une approche basée
sur l’ICF/SoftCascade.

2.3.2 Apprentissage multi-vues de formes

Dans la littérature on peut distinguer deux types de méthodes d’apprentissage
multi-vues : les méthodes basées 3D et les méthodes basées 2D.

Les méthodes basées 3D se basent sur un modèle 3D de synthèse de l’objet, ou,
sur un modèle 3D réaliste de l’objet. Yan et al proposèrent d’entraîner le détecteur
en utilisant des caractéristiques visuelles calculées pour chaque vue 2D d’un mo-
dèle 3D reconstruit [Yan 2007]. À la détection, les caractéristiques sont mises en
correspondances grâce à un codebook. Liebelt et al proposèrent d’obtenir les carac-
téristiques visuelles à partir d’un modèle 3D de synthèse de l’objet en associant à
chaque vue un ensemble de caractéristiques visuelles [Liebelt 2008]. La détection
est assurée par une mise en correspondance des caractéristiques calculées et des
caractéristiques synthétiques grâce à un vote probabiliste 3D.

Avec ce type de méthode on apprend une version unique de l’objet qui n’est pas
généralisable à d’autres objets de la même classe. Or, dans le cas de la détection
de personnes, les vêtements et la morphologie des personnes diffèrent selon les
individus ; la classe d’objet "humain" contient un très grand nombre de variantes.
Il faudrait disposer d’un très grand nombre de modèles 3D humains et revoir
l’étape d’apprentissage, ce qui serait extrêmement fastidieux à réaliser. Ce type de
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méthode est plus adapté à la détection d’instance d’objet.

Les méthodes basées 2D utilisent plusieurs vues 2D de l’objet 3D et partent du
principe qu’il y a invariance de caractéristiques pour les vues proches. En 2005,
Huang et al proposèrent une variante vectorielle de l’algorithme d’apprentissage
AdaBoost qui est appelée "VectorBoosting" [Huang 2005]. Cette approche permet
d’apprendre un modèle 3D d’une classe d’objet en apprenant les différentes vues
de celle-ci. Les images d’entraînement ont une double labélisation : une labélisa-
tion de type (cas positif ou négatif) et une labélisation de vue pour les cas positifs
(de côté, de face, etc). La labélisation des vues est hiérarchisée sous la forme d’un
arbre : chaque feuille de l’arbre correspond à une vue et les noeuds de l’arbre cor-
respondent à des groupements de vues similaires (de plus en plus similaires à me-
sure que l’on descend l’arbre). Cette hiérarchisation permet un partage intelligent
des caractéristiques lors de l’apprentissage et facilite donc l’apprentissage d’un mo-
dèle multi-vues. Les différentes vues de l’objet doivent être annotées à la main, ce
qui est très fastidieux et ne garantit pas un apprentissage réellement optimisé. En
2006, Thomas et al proposèrent d’utiliser un Modèle de Forme Implicite ("Implicit
Shape Model" en anglais) pour chaque vue 2D de l’objet 3D [Thomas 2006]. Les
points d’intérêts invariants entre les modèles de vues voisines sont utilisés dans
le but de permettre une détection multi-vues. Les classes d’objets que l’on peut
apprendre et détecter avec cette approche sont essentiellement des classes d’ob-
jet rigides, telles que que la classe d’objet voiture ou la classe d’objet moto, par
exemple. En 2007, Wu et al proposèrent une approche d’apprentissage similaire à
celle du "VectorBoosting" mais qui ne nécessite pas de labéliser les vues manuel-
lement [Wu 2007]. Cette approche s’appelle le "Cluster Boosting Tree". En 2010,
Villamizar et al proposèrent une approche de détection d’objets invariantes à la
rotation [Villamizar 2010]. La détection n’est pas robuste à des changements de
points de vues complexes mais seulement aux rotations planes. Par la suite, nous
nous sommes inspirés de la méthode "Cluster Boosting Tree" pour concevoir notre
détecteur multi-vues.

Le Cluster Boosting Tree (CBT)

Le CBT 8 est un algorithme d’apprentissage basé sur AdaBoost. Cet algo-
rithme a la spécificité de faire automatiquement des sous-groupes de données d’en-
traînement dans le but d’optimiser l’apprentissage d’une classe d’objet complexe
[Wu 2007]. Le CBT est basé sur l’hypothèse que des vues différentes d’une même
classe d’objet peuvent partager des caractéristiques communes. Avec le CBT, tout
comme avec le VectorBoosting, les données d’entraînement sont structurées en un

8. Cluster Boosting Tree, Groupes de boosting d’arbre



80 Chapitre 2. Détection de personnes en vue aérienne

arbre binaire.

FIGURE 2.28 – Structure en arbre d’un classifieur entraîné par le Cluster Boosing
Tree.

1. Apprentissage
À l’apprentissage, le pouvoir de classification de chaque classifieur faible est
estimé. Si le pouvoir de classification du classifieur faible est trop bas cela
signifie que l’algorithme n’a pas pu trouver une classification faible avec
un bon pouvoir discriminant. Dans ce cas, le CBT subdivise les éléments
d’entraînement en deux sous-ensembles disjoints d’éléments d’entraînement
en utilisant un algorithme de groupement non-supervisé. L’algorithme de
groupement utilisé est l’algorithme k-means (algorithme des k-moyennes,
en français). En subdivisant le problème on facilite l’apprentissage. Après
chaque subdivision, l’apprentissage de nouveaux classifieurs faibles conti-
nue en parallèle sur les deux nouveaux sous-ensembles de données. Cette
subdivision donne naissance à deux nouvelles branches d’arbre (Fig.2.28).
Ainsi, la structure du classifieur est un arbre binaire qui se construit de ma-
nière dynamique au fur et à mesure des subdivisions. Chacun des chemins
(allant du noeud racine aux feuilles de l’arbre) est appelé un canal. À noter
qu’après chaque subdivision les classifieurs faibles précédemment appris ont
leurs seuils réajustés en fonction des données de chaque sous-groupe.
Concrètement, le CBT commence l’apprentissage en considérant toutes les
données d’entraînement en même temps (c’est-à-dire, avec toutes les vues,
sans distinction). Le CBT apprend les classifieurs faibles en série jusqu’à
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ce que le pouvoir de classification des classifieurs faibles soit trop bas. Le
pouvoir de classification d’un classifieur faible est inversement proportionnel
à Z ([E.Schapire 1999]) :

Z =
M∑
m=0

N∑
n=0

wn × exp(−αmynhm(xn)) (2.3)

OùM est le nombre de classifieurs faibles entraînés,N le nombre d’éléments
d’entraînement, yn est la labélisation de l’élément d’entraînement n (si yn =

1 alors c’est un élément d’entraînement positif, si yn = −1 c’est un élément
négatif), hm est le m-iéme classifieur faible et xn est le vecteur contenant les
caractéristiques de l’élement n.
Si les trois derniers classifieurs faibles appris ont un pouvoir de classification
trop bas (Z supérieur à un seuil ΘZ , Fig.2.29.2), alors le CBT procédera à
une subdivision des données d’entraînement en appliquant un algorithme k-
means (avec k=2) aux données d’entraînement évaluées par les classifieurs
faibles qui ont été appris jusqu’à présent (Fig.2.28). L’apprentissage des clas-
sifieurs faibles continue séparément pour chaque groupe de données d’entraî-
nement. Si le pouvoir de classification décroît à nouveau, l’opération est ré-
pétée, etc. Les différents groupes que crée automatiquement le CBT peuvent
être considérés comme des vues abstraites de la classe d’objet à apprendre.
Intuitivement Z tendra rapidement vers sa valeur maximale 1 si la base
de données d’entraînement contient des vues très différentes de l’objet
(Fig.2.29.2). Car l’algorithme d’apprentissage peinera rapidement à trouver
des caractéristiques visuelles communes à toutes les vues. Le CBT corrige
ce problème en groupant les données d’entraînement par affinité afin de
continuer à apprendre des classifieurs faibles à fort pouvoir de discrimina-
tion. À noter que lorsqu’il y a peu de variations intra-classe Z tend vers une
valeur seuil (Fig.2.29.1).

2. Prédiction

Le classifieur entraîné par le CBT est formulé comme suit :

H(x) = [H1(x), H2(x), ...HC(x)] (2.4)

Hc(x) =
T∑
t=0

h(c,t)(x) (2.5)

Où T est le nombre de classifieurs faibles. On dit qu’un exemple est accepté
par le canal c du classifieur si la propriété suivante est vérifiée :
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FIGURE 2.29 – Évolution du pouvoir de classification des classifieurs faibles en
fonction du nombre d’étapes de "Boosting".

Hc(x) =
T∑
t=0

h(c,t)(x) > ΘZ (2.6)

Un exemple est classifié comme étant positif si un seul canal accepte
l’exemple. Il n’est pas nécessaire d’analyser les autres canaux dans ce cas
là. Dans le cas contraire, si aucun canal n’accepte l’exemple, l’exemple sera
classifié comme négatif.
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FIGURE 2.30 – Étalement angulaire des données d’entraînement pour simuler l’ef-
fet du roulis.

2.3.3 Notre détecteur : le "Pitch and Roll-trained Detector"

Nous avons conçu le détecteur "Pitch and Roll-trained Detector" ou PRD 9 (dé-
tecteur entraîné roulis et tangage, en français) pour détecter les personnes au sol
quels que soient les angles de roulis et/ou de tangage du système de vision du drone.
L’apprentissage du classifieur est effectué en utilisant une variante de l’algorithme
CBT. Les caractéristiques visuelles utilisées par le détecteur sont les caractéris-
tiques de canaux intégraux qui sont rapides à calculer et robuste aux changements
d’illumination. À noter que, les caractéristiques de canaux agrégés (ACF) peuvent
également être utilisées.

Apprentissage

Notre algorithme d’apprentissage nécessite que les données d’entraînement
contiennent des vues de personnes prises pour différents angles de roulis et de
tangage du drone. Les changements de forme résultant d’un changement d’angle
de tangage ne peuvent pas être simulés : il est nécessaire d’utiliser des images de
personnes prises pour différents angles de tangage. Les changements de forme ré-
sultants d’un changement d’angle de roulis peuvent être facilement reproduits par
une simple rotation des images. Concrètement, une fois que les données d’entraî-
nement multi-élévations sont chargées en mémoire, celles-ci sont dupliquées un
certain nombre de fois puis étalées plusieurs fois (Fig.2.30) sur 180 degrés d’angle
et à partir de plusieurs angles de départs β. Aucune rotation n’est effectuée pour
les angles entre 90 et -90 degrés.

Nous calculons les caractéristiques dans une fenêtre d’analyse circulaire de
rayon 64 pixels pour chaque élément d’entraînement. Cela permet de ne s’inté-

9. Pitch and Roll-trained Detector, Détecteur de personnes entraîné pour les angles de roulis et
de tangage
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resser qu’aux caractéristiques visuelles contenues au centre des images d’entraîne-
ment. De plus, la forme circulaire permet une extraction aisée des caractéristiques
quel que soit l’angle de roulis.

Notre algorithme d’apprentissage est basé sur le CBT : les éléments d’entraî-
nement sont subdivisés quand le pouvoir de classification des classifieurs faible
diminue et les seuils des classifieurs faibles précédemment appris sont réajustés en
fonction de chaque sous-groupe (Fig.2.31). Le type de classifieur faible que nous
avons utilisé ici est un arbre binaire de décision de profondeur 2. Le classifieur fi-
nal est également sous la forme donnée dans Equ.2.4 : c’est-à-dire, sous la forme
d’un ensemble de canaux. Nous calculons une trace de rejet pour chaque canal
du classifieur ; chaque canal peut donc être considéré comme un sous-classifieur
SoftCascade.

FIGURE 2.31 – Principe de fonctionnement de l’apprentissage du classifieur : les
classifieurs faibles sont appris au fur et à mesure, quand le pouvoir de classification
est trop bas, les images d’entraînement sont subdivisées en groupes et les appren-
tissages continués en parallèle.

Le pseudo-code de notre algorithme d’entraînement est présenté ci-après. La
base de données contenant tous les cas positifs est notée S1

+ et la base de données
contenant les cas négatifs est notée S−. Le pouvoir de classification du classifieur
faible t du canal c est noté : h(c, t).Z. Les différents paramètres sont : l’identifiant
du canal c, le classifieur faible initial à partir duquel est commencé l’entraînement
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pour le canal c inital_t(c) et le nombre de canaux.

Algorithm 6: Notre algorithme d’apprentissage
Data: Base de données multi-élévations
Result: Classifieur multi-vues
nombre_de_canaux = 11

initial_t(1) = 02

for c = 0 jusqu’à nombre_de_canaux do3

(Ré)initialiser les poids des éléments d’entraînement de Sc+ à 1
card(Sc+)4

(Ré)initialiser les poids des éléments d’entraînement de S− à 1
card(S−)5

for t = 0 jusqu’à T do6

Trouver hc,t minimisant l’erreur pondérée sur Sc+ et S−7

Mettre à jour les poids des éléments d’entraînement8

if hc,t.Z > ΘZ et hc,t−1.Z > ΘZ et hc,t−2.Z > ΘZ then9

Sc+ subdivisé avec k-moyennes en Sc+ et S nombre de canaux+1
+10

for t′ = 0 jusqu’à t do11

h(nombre de canaux+ 1, t′) = h(c, t′)12

réajuster les seuils de h(c, t′) pour Sc+ et S−13

réajuster les seuils de h(nombre de canaux+ 1, t′) pour14

S nombre de canaux
+ et S−

end15

initial_t( nombre de canaux+ 1) = t16

nombre de canaux = nombre de canaux+ 117

end18

end19

end20

for c = 0 jusqu’à nombre_de_canaux do21

Construire une trace de rejet22

end23

Prédiction

La phase de prédiction de notre approche est légèrement différente de celle
d’un classifieur entraîné avec le CBT ; elle est faite en fonction des traces de rejets
des canaux. Concrètement, il suffit que tous les classifieurs faibles d’un seul canal
soient passés pour que l’exemple soit classifié comme étant positif. Si aucun canal
ne passe en entier l’exemple est classifié comme étant négatif.
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2.3.4 Expérimentations
Dans un premier temps, nous avons étudié la pertinence du détecteur PRD pour

la détection de personnes en vue aérienne. Notre détecteur PRD a été entraîné avec
un seuil ΘZ = 0.98 et un nombre de classifieurs faibles maximal par canal T =

500. L’apprentissage a généré 6 canaux différents. Dans un second temps, nous
avons optimisé son paramètrage pour obtenir les meilleurs performances.

Pertinence du détecteur PRD pour la détection de personnes en vue aérienne

Nous avons comparé les performances de quatre détecteurs : 1) le détecteur
RD 10 (entraîné pour être seulement robuste au roulis), 2) le détecteur PD 11 (en-
traîné pour être seulement robuste au tangage), 3) le détecteur PRD (entraîné
pour être robuste à la fois au roulis et au tangage) et 4) le détecteur de piétons
ICF/SoftCascade de Dollàr et al [Dollár 2009b]. Les détecteurs RD et PD ont été
entraînés en utilisant le même algorithme d’entraînement que le PRD. Le détecteur
RD a été entraîné en utilisant une version 128x128 de la base de données d’entraî-
nement INRIA, et le détecteur PD a été entraîné en utilisant notre base de données
GMVRT2 122 (sans la simulation du roulis à l’apprentissage). La Fig.2.32 donne
quelques exemples de notre base de données GMVRT2 [GMVRT2 2015].

FIGURE 2.32 – Exemples d’images d’entraînement positives de la base de données
GMVRT2. La base de données contient 3846 images d’entraînement positives et
13280 images d’entraînement négatives de taille 128x128. Les images ont été ex-
traites de plus d’une centaine de vidéos.

Le PRD a été entraîné en utilisant la base de données GMVRT2 et tel qu’il
a été décrit dans Sec.2.3.3. Notre base de données d’apprentissage GMVRT2 est
beaucoup plus riche que la base données GMVRT1 ; cette base de données contient
plus de cas et est adaptée à l’usage d’une fenêtre d’analyse circulaire.

Le taux de détection moyen du détecteur ICF commence à chuter à partir de 35
degrés d’angle d’élévation (Fig.2.33). Le taux est nul à partir de 60 degrés d’éléva-
tion. On observe que les détecteurs PD et PRD ont un taux de détection relativement

10. Roll Detector, Détecteur de personnes entraîné pour l’angle de roulis
11. Pitch Detector, Détecteur de personnes entraîné pour l’angle de tangage
12. Generalized Multi-View Realistic Training dataset 2, Base de données d’entraînement conte-

nant des images réalistes multi-élévations très diverse



2.3. Vers une détection aérienne robuste complète 87

FIGURE 2.33 – Comparaison de la robutesse au changement d’angle d’élévation
des détecteurs PRD, PD et ICF.

similaire quel que soit l’angle d’élévation. La robustesse à l’angle d’élévation a été
testée sur un ensemble d’images prises pour différents angles d’élévation compris
entre 0 et 80 degrés [ElevationTest 2015].

FIGURE 2.34 – Comparaison de la robustesse à l’angle de roulis du détecteur PRD,
RD et ICF.

La robustesse à l’angle de roulis a été testée sur 180 images de test prises à des
angles de roulis entre -90 et 90 degrés [RoulisTest 2015]. Quelques exemples sont
donnés en Fig.2.35). Le taux de détection moyen du détecteur ICF est nul entre -40
degrés et 40 degrés d’angle de roulis (Fig.2.34). Le taux est acceptable entre -20
degrés et 20 degrés d’angle de roulis. À contrario, les détecteurs RD et PRD ont
un taux de détection relativement stable entre -90 et 90 degrés d’angle de roulis.
Cependant, le détecteur PRD semble plus stable que le détecteur RD.
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FIGURE 2.35 – Exemples d’images utilisées pour tester la robustesse au roulis des
détecteurs (ici les roulis sont respectivement : -90, -70, -30, 30, 70 et 90 degrés).

Nous avons aussi comparé les performances globales des quatre détecteurs en
utilisant notre base de données AerialTest1 (Fig.2.36). Fig.2.37 montre quelques
résultats qualitatifs.

FIGURE 2.36 – Comparaison des performances globales des détecteurs PRD, PD,
RD et ICF.

Le détecteur de piétons ICF échoue totalement sur la base de données Aerial-
Test1. On peut observer une légère amélioration des performances de détection
avec le détecteur RD. L’amélioration est cependant bien plus importante avec le dé-
tecteur PD. Les meilleures performances sont obtenues quand le tangage et le roulis
sont considérés durant la phase d’apprentissage ; le détecteur PRD a la meilleure
courbe ROC.

Nous avons décidé de ne pas évaluer le temps de calcul moyen par image
du détecteur RD en raison de ses faibles performances de détection. Le détecteur
PRD testé est 1,75 fois plus lent que le détecteur ICF/SoftCascade de Dollàr et al
(Tab.2.3). Ce ralentissement est dû au nombre plus important de classifieurs faibles
qui doit être évalué avec le détecteur PRD. Le détecteur PRD testé contient six
fois plus de classifieurs faibles que le détecteur ICF/SoftCascade originel (qui en
contient 1000). L’approximation des caractéristiques visuelles permet au détecteur
PRD testé d’atteindre le même temps de calcul moyen que celui du détecteur ICF.
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FIGURE 2.37 – Comparaison qualitative des résultats obtenus avec le détecteur
ICF/SoftCascade (première colonne) et avec le détecteur PRD (deuxième colonne)
sur la base de données AerialTest1.

ICF PD PRD

Sans approx. T T 1.75×T

Avec approx. 0.35×T 0.38×T 1.05×T

TABLE 2.3 – Comparaison du temps de calcul moyen par image pour les détecteurs
PRD, PD et ICF.

Paramétrisation du détecteur PRD

Choisir les paramètres d’apprentissage T et ΘZ optimaux du détecteur PRD
nécessite de tester un grand nombre de configurations différentes.

Nous avons avons testé les performances du détecteur PRD pour plusieurs
configurations d’entraînement : en faisant varier le nombre de classifieurs faibles
T de 300 à 500 et le seuil ΘZ entre 0.950 et 0.99. En effet nous avons observé que
pour T < 300 les performances sont dégradées sérieusement et pour T > 500 les
performances de détection restent équivalentes. Nous avons également remarqué
expérimentalement qu’en dessous de ΘZ = 0.950 le groupage ne se faisait pas de
manière optimale.

Au vu des résultats, nous pouvons observer que le paramètre T a peu d’in-
fluence sur les performances du détecteur (Fig.2.38) ; les performances ne sont pas
guidées par le choix d’une valeur spécifique de T . Nous avons choisi de faire va-
rier T entre un minimum T = 300 et un maximum T = 500, nous avons en effet
observé expérimentalement qu’il n’était pas nécessaire de dépasser T = 500 et que
T = 300 était le minimum nécessaire pour un bon apprentissage par canal.
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FIGURE 2.38 – Évolution des performances du PRD en fonction de T et ΘZ

Le paramètre influant le plus les performances est ΘZ : une légère variation
de cette valeur entraînera une subdivition des images d’entraînement positives plus
tôt ou plus tard, et cela a généralement des conséquences en cascade ; le nombre de
canaux peut augmenter ou diminuer considérablement et les performances peuvent
également être affectées. Par conséquent, pour choisir les meilleurs paramètres
d’apprentissage du PRD nous conseillons de tester les performances pour un grand
nombre de configurations et enfin de choisir la meilleure configuration. À noter
qu’il est conseillé de choisir une configuration qui ne génère pas trop de canaux, au
risque d’alourdir considérablement les temps de calcul à la détection. Nous pou-
vons observer que les meilleures performances sont obtenues pour une valeur de



2.3. Vers une détection aérienne robuste complète 91

FIGURE 2.39 – Évolution des performances du PRD/ACF en fonction de T et ΘZ

ΘZ proche de 0.980 quelque soit le nombre de classifieurs faibles T .
Nous avons effectué les même tests avec un PRD utilisant les caractéristiques de

canaux agrégés (ACF) (Fig.2.39). Nous pouvons également observer que T a peu
d’impact sur les performances du détecteur. Ici aussi le paramètre ΘZ a une grande
influence sur les performances. Dans ce cas précis, nous pouvons observer trois
groupes de courbes qui sont fonction de ΘZ . Ces groupages permettent de mieux
identifier les valeurs de ΘZ les plus aptes à permettre un entraînement optimal.

Nous pensons que cette différence de comportement (par rapport au PRD clas-
sique) s’explique par le fait que le PRD classique utilise des caractéristiques vi-
suelles qui sont générées aléatoirement et de manière disparate dans l’espace (les
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caractéristiques de canaux intégraux). Le PRD/ACF, quant à lui, utilise des carac-
téristiques qui sont densément générées, permettant ainsi une sépration plus fine
entre les éléments d’entraînement et donc un meilleur groupement de ceux-ci en
fonction de ΘZ . Les meilleures performances sont également obtenues pour une
valeur de ΘZ proche de 0.980.

2.4 Conclusion et perspectives
Pour conclure :

1. Nous avons proposé une chaîne de traitement basée sur la réduction de l’es-
pace de recherche par une analyse de la saillance de la scène. Le traitement
ne nécessite aucun suivi temporel ; il peut se faire image après image. Aucun
capteur supplémentaire n’est nécessaire. Cette approche est particulièrement
bien adaptée pour les milieux ouverts et non-encombrés. Elle permet de ré-
duire considérablement les temps de calcul.

2. Nous avons observé qu’un entraînement multi-élévations permettait d’adap-
ter facilement un détecteur de piétons de référence (en l’occurrence le détec-
teur HOG/SVM) du cas piéton au cas aérien. Le détecteur entraîné avec une
base de données multi-élévations détecte des personnes au sol quel que soit
l’angle de tangage du système de vision du drone.

3. Nous avons vu qu’il n’était pas nécessaire d’adapter la forme de la fenêtre
d’analyse en fonction de l’angle d’élévation. De plus, cela complique la
conception du détecteur (obligeant à avoir un détecteur pour chaque tranche
d’angle d’élévation). Nous avons observé que le taux moyen de détection
était similaire à celui de l’approche multi-élévations qui n’adapte pas la
forme de la fenêtre en fonction de l’angle d’élévation. Avec cette approche,
le taux de FPPI explose en fonction de l’angle d’élévation et de la distance.

4. Nous avons vu que changer la taille de la fenêtre de détection permettait
de réduire considérablement le nombre de traitement de pixels et donc per-
mettait de gagner du temps d’exécution. Les performances de détection de
personnes éloignées ne sont que légèrement détériorées avec la réduction de
la fenêtre d’analyse.

5. Nous avons proposé un détecteur (le PRD) permettant une détection des per-
sonnes au sol quels que soient les angles d’élévation et de roulis combinés
du système de vision par rapport au sol. Le détecteur PRD peut cependant
générer un nombre important de faux-positifs dans les milieux encombrés en
raison de sa plus grande sensibilité de détection.

Les expérimentations précédentes montrent les limites de la détection de per-
sonnes dans le spectre visible. La prise en compte d’une modalité supplémentaire,
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telle que la modalité infrarouge, permettrait d’étendre les capacités de détection du
détecteur. Concrètement, cela permettrait de :

1. Faire baisser le taux de FFPI du détecteur PRD pour la détection aérienne,
dans le but d’utiliser le détecteur dans des milieux plus encombrés.

2. Étendre la détection de personnes à la nuit et permettre une détection dans
des milieux où les conditions d’éclairage changent très fortement.

3. Accélérer les temps de calcul du PRD par une analyse plus adéquate de l’es-
pace de recherche.





CHAPITRE 3

Détection de personnes dans le
spectre visible et infrarouge

3.1 Le spectre infrarouge
L’analyse du spectre infrarouge présente des avantages indéniables pour la dé-

tection de personnes : l’être humain étant une source d’infrarouge constante, la
recherche de ces sources dans la scène aide considérablement la détection. Dans
cette section nous détaillons la relation qu’il existe entre la température du corps
humain et les longueurs d’onde qu’il émet dans l’infrarouge. Nous détaillons éga-
lement les différents détecteurs existant pour capter les infrarouges.

3.1.1 La relation entre la température et la longueur d’onde
Tout objet (ou corps) ayant une température supérieure au zéro absolu émet un

rayonnement électromagnétique. Ce rayonnement électromagnétique est la consé-
quence de l’agitation des atomes constituant l’objet. Un objet dont la température
est à 0◦ Kelvin ne transmet pas de rayonnement électromagnétique, car ses atomes
sont figés [Bruhat 1968].

Le rayonnement électromagnétique d’un objet constitué de plusieurs maté-
riaux comporte plusieurs longueurs d’onde, c’est-à-dire, une pour chaque type
d’atome constituant l’objet. Pour simplifier l’analyse, on considère un corps consti-
tué d’un seul matériau qui vérifie la propriété suivante : pour une température don-
née, le corps émet le maximum d’énergie. Ce corps idéal s’appelle le corps noir
[Bardon 1998][Bruhat 1968].

La longueur d’onde maximale λmax pour un corps noir de température t (en
degré Kelvin) est donnée par la loi de Wien [Bardon 1998] :

λmax =
2.898× 10−3

t
(3.1)

Cette loi illustre la relation entre la longueur d’onde et la température. Elle a été
déduite de la loi de Planck sur le rayonnement électromagnétique d’un corps noir
donnée dans Equ.3.2. Les constantes de l’équation sont : la constante de Planck h =

6, 62606957× 10−34J.s, la vitesse de lumière dans le vide c = 299792458m.s−1 et
la constante de Boltzmann k = 1, 3806488× 10−23J.K−1.
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M(λ, t) =
2hc2λ−5

exp( hc
kλt

) − 1
(3.2)

FIGURE 3.1 – Densité d’énergie spectrale en fonction de λ.

Fig.3.1 illustre les valeurs λmax obtenus pour les températures T = 5500K,
T = 5000K, T = 4500K, T = 4000K et T = 3500K. Les λmax sont obtenus
pour les maximaux des fonctions M ′(λ) = M(λ, t = T ).

L’émissivité ε est le ratio entre l’énergie rayonnée par un corps (Mc) et
l’énergie rayonnée par le corps noir donnée par la loi de Planck (Equ.3.3)
[Bardon 1998][Bruhat 1968]. Elle permet d’approximer le rayonnement électro-
magnétique d’un corps non-idéal (ou corps gris, dans le cas où l’émissivité est
constante). L’émissivité du corps noir est égale à 1. L’émissivité de la peau hu-
maine est ε = 0.985 [Rapport Mikron Company ].

ε =
Mc

M
(3.3)

Prenons le cas concret de la mesure de la température d’une personne. Le do-
maine spectral infrarouge étendu est situé entre 750nm et 1000µm. La tempé-
rature du corps noir oscille dans ce cas entre 2,898◦K (-270.252◦C) et 3864◦K
(3590.85◦C). Considérons que la température à la surface de la peau humaine se
situe entre 301.15◦K (28◦C) et 306.15◦K (33◦C). Faisons l’hypothèse que les radia-
tions ne sont pas réfléchies avec le fond. Dans ce cas, la température mesurée par
un capteur idéal sera donc comprise entre ε×301.15◦K (297,83◦K) et ε×306,15◦K
(302,78◦K). On constate que les températures sont comprises entre la température
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minimale et la température maximale d’un corps noir rayonnant dans le spectre in-
frarouge étendu. Plus précisément, la longueur d’onde oscille donc entre 9871nm
et 10,0036µm, ce qui correspond au domaine spectral des infrarouges longs (voir
ci-dessous Tab.3.1).

Visible Inf. proche Inf. court Inf. moyen Inf. long Inf. lointain
min 350(nm) 750(nm) 1400 (nm) 3000 (nm) 8000 (nm) 15 (µm)
max 750(nm) 1400(nm) 3000 (nm) 8000 (nm) 15 (µm) 1000 (µm)

TABLE 3.1 – Domaine spectral visible et domaines spectraux infrarouge.

La température du corps humain est, dans la plupart des cas, plus importante
que la température du fond (Tab.3.1). Le contraste de température entre les êtres
humains et le fond est suffisamment important pour dissocier les êtres humains du
fond grâce à l’analyse des images infrarouges.

3.1.2 Les détecteurs à infrarouge
Les détecteurs à infrarouge peuvent être classés en deux catégories : 1) les

détecteurs à photons (le rayonnement absorbé par la matière interagit avec les élec-
trons de celle-ci) et 2) les détecteurs thermiques (le rayonnement absorbé change
les propriétés physiques de la matière et engendre un changement du courant élec-
trique le traversant) [Rogalski 2002].

(1) Les détecteurs à photons ont une grande réactivité et une grande sensi-
bilité au rayonnement infrarouge. En imagerie, les détecteurs à photons de type
semi-conducteur sont les plus utilisés (le semi-conducteur Tellurure de mercure-
cadmium est le plus répandu ; il est opérationnel pour une très large portion du
spectre infrarouge). Cependant, un refroidissement est nécessaire pour son bon
fonctionnement [Rogalski 2002]. De plus, la conception d’une caméra utilisant ce
type de détecteur est en général complexe. Ces caméras (que l’on appelle aussi : ca-
méras infrarouges refroidies) consomment plus d’énergie et ont un encombrement
et un poids plus important (Fig.3.2). Le prix d’une caméra infrarouge refroidie est
très élevé ; ce qui restreint considérablement son accessibilité sur le marché et le
développement d’applications utilisant cette technologie.

(2) Historiquement, les détecteurs thermiques sont les premiers détecteurs à
infrarouge. On peut scinder les détecteurs thermiques en deux sous-classes : les
détecteurs pyroélectriques et les détecteurs bolométriques [Rogalski 2002]. Les
détecteurs pyroélectriques permettent de mesurer un changement de polarisation
qui est induit par le rayonnement infrarouge. Les détecteurs bolométriques per-
mettent de mesurer un changement de la résistance électrique qui est induit par le
rayonnement infrarouge (le dioxide de Vanadium est un exemple de matériau uti-
lisé pour réaliser un détecteur bolométrique). Le principal avantage des détecteurs
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FIGURE 3.2 – Exemple de caméra infrarouge refroidie FLIR A3500sc.

thermiques par rapport aux détecteurs à photons est qu’il n’est pas nécessaire de
refroidir le détecteur. De plus, la conception de ce type de caméra est en général
plus simple. En conséquence, les caméras utilisant ce type de détecteur (que l’on
appel aussi : caméras infrarouges non-refroidies) sont en général moins chères, plus
petites et consomment moins d’énergie. Ces caméras sont donc idéales pour la ro-
botique mobile. Bien que longtemps mal considérées, le développement récent de
détecteurs thermiques avec une résolution très large a permis de montrer qu’il était
possible d’obtenir des images infrarouges de bonne qualité à une fréquence d’ac-
quisition vidéo de 30Hz et plus [Rogalski 2002][Flir 2015]. Le développement de
ce type de détecteur laisse envisager une grande démocratisation des caméras in-
frarouges dans les prochaines années.

FIGURE 3.3 – Exemple de caméra infrarouge non-refroidie FLIR tau 2.

3.2 Analyse simultanée du spectre visible et infra-
rouge

L’analyse d’un seul domaine spectral présente certaines limitations. Alors que,
combiner plusieurs domaines spectraux complémentaires permet d’étendre le do-
maine d’utilisabilité du système de détection et ainsi d’améliorer ses performances.

3.2.1 Avantages et inconvénients

Dans cette section, les avantages et les inconvénients de chaque domaine spec-
tral sont discutés. La combinaison des deux domaines spectraux est discutée dans
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un deuxième temps.

3.2.1.1 Spectre visible

Une grand richesse d’information est accessible en analysant le spectre visible ;
il est possible d’extraire de la scène l’information : de gradient, de contraste, de
couleur, etc. Toutes ces données permettent une analyse fine de la scène comme
nous avons pu le voir dans les chapitres précédents. Cependant, toute cette richesse
d’information n’est accessible que si il y a suffisamment de luminosité dans la
scène. Une caméra opérant dans le spectre visible devient désuète quand il n’ a
pas de luminosité. Une faible luminosité résulte en une information appauvrie : le
contraste dans l’image est moins grand, la palette de couleur des pixels est res-
treinte, etc. Le manquement de luminosité a un impact négatif direct sur le bon
fonctionnement d’algorithmes complexes d’analyses de scène, tels que les détec-
teurs de personnes.

3.2.1.2 Spectre infrarouge

Le rayonnement infrarouge est plus stable dans le temps que rayonnement vi-
sible. En effet, les sources de rayonnement infrarouge sont beaucoup moins im-
pactées par la luminosité : une source de rayonnement infrarouge émettra quelle
que soit la luminosité, c’est-à-dire jour et nuit. Cependant, les caméras infrarouge
peuvent avoir certaines limitations techniques ; elles peuvent saturer si le rayonne-
ment infrarouge est trop fort. De plus, si deux sources de rayonnement infrarouge
se confondent dans la scène alors il devient difficile de les dissocier. L’habillement
des personnes peut également avoir un impact négatif sur la détection de personnes
dans le spectre infrarouge. À noter que le rayonnement infrarouge est réfléchi au
contact du verre.

3.2.1.3 Combiner les spectres visible et infrarouge

Analyser le domaine spectral visible et infrarouge simultanément revient à
étendre le domaine spectral du système de vision (Tab.3.1). Ainsi, lorsque les deux
modalités ont un fonctionnement fiable, une plus grande richesse d’information est
accessible. Lorsqu’une des deux modalités est défectueuse, le domaine spectral du
système stéréoscopique est restreint au domaine spectral de la modalité en bonne
état de fonctionnement (Tab.3.2).

Les caractéristiques visuelles extraites dans le spectre visible sont complémen-
taires de celles extraites dans le spectre infrarouge. L’être humain est une source
constante de chaleur ; en toute logique, les caractéristiques visuelles basées sur le
contraste de température de la scène aident donc à la détection de personnes dans la
scène. Le contraste de température peut être suffisant pour détecter une personne ;
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cependant, il s’agit d’une information de bas niveau qui peut être facilement parasi-
tée. À contrario, la richesse des caractéristiques visuelles du spectre visible permet
de rechercher des motifs d’objet très complexes, avec plus de précision. Les carac-
téristiques visuelles extraites dans le spectre visible ne sont pas dépendantes de la
biologie du corps humain. Cependant, cette grande richesse alourdit l’analyse de la
scène.

Luminosité Forte Normale Faible Nuit

Caméra visible +++ ++++ ++

Caméra infrarouge + ++ +++ ++++

Combinaison ++ +++ +++ ++

TABLE 3.2 – Fiabilité des systèmes de vision en fonction de la luminosité.

3.2.2 Les différents systèmes de vision bi-modaux.
Afin de capter simultanément les spectres visible et infrarouge d’une scène, il

est nécessaire que les caméras partagent le même champ de vue.
Deux configurations sont généralement envisagées pour permettre cela : 1) la

première consiste à aligner les axes optiques des deux caméras et 2) la deuxième
consiste à disposer les axes optiques de manière à ce qu’ils soient coplanaires
[St-Laurent 2012][Hartley 2004].

(1) Deux approches existent pour aligner les axes optiques. La première néces-
site l’utilisation d’un miroir au germanium qui réfléchit les ondes visibles et laisse
traverser les ondes infrarouges [St-Laurent 2012]. Ainsi, grâce à ce miroir, il est
possible de virtuellement aligner les deux axes optiques en plaçant de chaque côté
du miroir les deux caméras C1 et C2 (Fig.3.4). La taille du miroir doit être adaptée
en fonction du champ de vue des caméras, ce qui peut poser un problème d’encom-
brement. À noter que le miroir absorbe une partie des ondes visibles et réfléchit une
partie des ondes infrarouges, ce qui nous éloigne d’une exploitation maximale des
capteurs.

La deuxième approche consiste à utiliser un optique catadioptrique pour aligner
les deux modalités (Fig.3.5.1). Fig.3.5.2 montre un exemple de système de vision
conçu avec cette approche [Bergeron 2004]. Avec cette approche, le champ de vue
est très réduit et la zone proche du centre optique n’est pas visible, ce qui restreint
considérablement son utilisabilité.

Quelles que soient les approches, l’alignement des deux axes optiques est tech-
niquement très complexe à réaliser.

(2) La deuxième configuration est un cas particulier des systèmes de vision sté-
réoscopiques [Hartley 2004]. Les deux axes optiques sont coplanaires, et orientés



3.2. Analyse simultanée du spectre visible et infrarouge 101

FIGURE 3.4 – Caméras visible C1 et infrarouge C2 ayant leurs axes optiques ali-
gnés grâce à l’utilisation d’un miroir au germanium.

FIGURE 3.5 – Optique catadioptrique pour aligner les modalités visible et infra-
rouge et exemple de caméra conçue avec cette approche.

vers la scène. Faire légèrement converger les axes optiques permet d’aligner les
deux modalités à une distance donnée. Cela peut s’avérer utile si la distance entre
les objets de la scène et le système de vision est connue par avance. Dans le cas
où la distance entre les objets et le système n’est pas connue, il est préférable que
les axes optiques soient parallèles (Fig.3.6) ; cela revient à faire l’hypothèse que
l’alignement des objets de la scène a lieu à l’infini. Dans la suite de cette thèse,
nous appellerons le système de vision où les axes optiques des caméras visible et
infrarouge sont parallèles : système stéréoscopique hétérogène. À noter qu’il est
préférable d’utiliser des caméras ayant des champs de vue comparables pour profi-
ter au maximum du champ de vue commun de celles-ci.

FIGURE 3.6 – Caméras visible C1 et infrarouge C2 ayant leurs axes optiques pa-
rallèles pour former un système stéréoscopique hétérogène.

Cette configuration est moins contraignante que la configuration précédente no-
tamment sur le choix des caméras à utiliser. De plus, cette configuration est plus
facilement réalisable. Dans la suite de cette thèse, nous avons opté pour la réalisa-
tion d’un système stéréoscopique hétérogène.
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3.3 Notre système de vision

Notre système stéréoscopique hétérogène est constitué d’une caméra visible
GoPro 3 et d’une caméra infrarouge Flir Tau 2 (Fig.3.7). Les centres optiques des
deux caméras sont à 5cm l’un de l’autre. Les propriétés des deux caméras sont
détaillées dans la suite de cette section.

FIGURE 3.7 – Système stéréoscopique composé de la caméra GoPro 3 et de la
caméra Flir Tau 2.

Caméra GoPro 3 hd silver

– Résolution maximale : 1080p (1920x1080)
– Modes possibles : 1080p (champ de vue : 160◦), 960p (1280x960, champ de

vue : 126◦) et 720p (1280x720, champ de vue : 90◦)
– Fréquence d’acquisition maximale : 60Hz
– Capteur : CMOS
– Lentille d’origine : 16mm
– Sortie analogique : 640x480 (30Hz)
– Alimentation : Par batterie
Nous avons changé la lentille dans le but de se rapprocher du champ de vue

de la caméra infrarouge et de supprimer la distorsion en barrilet de la caméra. La
nouvelle lentille est une lentille restreint le champ de vue à 36 degrés.

Caméra Flir Tau 2

– Résolution maximale : 640x480
– Type d’infrarouge détecté : infrarouge long et lointain
– Fréquence d’acquisition : 7.5 Hz (x4 à la sortie)
– Format de sortie : NTSC 30Hz et PAL 25Hz
– Lentille : 19mm (champs : 32 degrés en largeur et 26 degrés en hauteur)
– Type de caméra infrarouge : non-refroidie (détecteur thermique haute réso-

lution)
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– Alimentation : Extérieure 5V DC
La fréquence de sortie de la caméra infrarouge est de 30Hz mais la fréquence

d’acquisition est de 7,5Hz : les images sont dupliquées par groupe de quatre avant
la sortie vidéo. Notre modèle de caméra a une limitation matérielle qui ne permet
pas de l’utiliser avec une fréquence d’acquisition de 30Hz. Pour profiter au maxi-
mum de cette caméra il est nécessaire de demander une autorisation spéciale aux
autorités militaires du pays exportateur, les États-Unis d’Amérique.

3.3.1 La géométrie du système stéréoscopique

Physiquement, les deux caméras sont liées rigidement et forment un système
stéréoscopique hétérogène tel que montré Fig.3.8. Les deux caméras sont position-
nées dans un même plan, avec leurs axes optiques quasiment parallèles ; elles sont
orientées dans le même sens.

FIGURE 3.8 – Schéma du système de vision stéréoscopique hétérogène, muni d’une
caméra visible (C1) et d’une caméra infrarouge (C2).

C1 et C2 sont respectivement les centres optiques de la caméra visible et la
caméra infrarouge (Fig.3.8). Π1 et Π2 sont les plans images. P correspond à l’em-
placement arbitraire d’une personne à détecter devant le système stéréoscopique.
R correspond à la rotation de la caméra de C1 par rapport à la caméra C2, et T
correspond à la translation de la caméra C1 par rapport à la caméra C2. La distance
entre le système stéréoscopique et l’emplacement P est définit par d.
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3.3.2 La synchronisation des caméras
Il est nécessaire que l’on puisse trouver au même instant les mêmes motifs hu-

mains situés aux mêmes endroits des images infrarouge et visible. Cela nécessite
une étape de synchronisation des caméras. Les caméras doivent être synchronisées
temporellement - et - spatialement. Il peut donc parfois être difficile de savoir si
un décalage entre les motifs du spectre infrarouge et ceux du spectre visible est du
à un problème de synchronisation temporelle ou un problème de synchronisation
spatiale. Il est recommandé de commencer par synchroniser les caméras temporel-
lement pour faciliter la synchronisation spatiale.

3.3.2.1 La synchronisation temporelle

Le décalage temporel des images est la conséquence d’une différence des fré-
quences d’acquisition des caméras et du moment où débute l’acquisition sur chaque
caméra. Ce décalage temporel peut entraîner un décalage spatial si le système de
vision et/ou les personnes sont en mouvement.

Par exemple, une personne peut ne pas se trouver au même endroit de l’image
suivant que l’on analyse la modalité visible ou la modalité infrarouge si l’individu
est en mouvement et que la synchronisation temporelle n’est pas parfaite. Fig.3.9.1
illustre le cas où la synchronisation n’est pas parfaite et la personne est en mouve-
ment. Fig.3.9.2 illustre le cas où la synchronisation temporelle est parfaite.

FIGURE 3.9 – Exemple d’une mauvaise et d’une bonne synchronisation temporelle
de l’infrarouge et du visible.

Il y a plusieurs approches pour corriger le décalage temporel lorsque les deux
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chaînes d’acquisition vidéo sont différentes telles que : 1) utiliser la sortie "trig-
ger" d’une des caméras pour piloter l’acquisition d’images de l’autre caméra
(maître/esclave) ou encore 2) utiliser un "top" visuel de référence généré à la sortie
des signaux pour mettre en correspondance les images dans un second temps. La
solution (1) peut avoir une incidence négative sur le temps d’exposition de la ca-
méra esclave. La solution (2) nécessite l’utilisation d’une référence commune aux
deux caméras.

Dans notre cas, nous avons obtenu une très bonne synchronisation temporelle
en construisant deux chaînes d’acquisition similaires : les flux vidéo sont récupé-
rés via les sorties analogiques des caméras et les flux vidéo sont ensuite convertis
en signaux numériques via deux convertisseurs vidéo analogique numérique iden-
tiques. Avec cette approche, le décalage temporel est au maximum d’une image.
Nous avons obtenu des performances de synchronisation optimales en branchant
les deux convertisseurs sur deux ports USB qui ne partagent pas le même bus de
transfert de données afin d’éviter les conflits. Le convertisseur vidéo analogique
numérique est le Terratec Grabby Rev 2.

La duplication des images infrarouge est un autre aspect important à prendre
en compte lors de l’analyse des paires d’images. Les images infrarouge sont dupli-
quées quatre fois pour atteindre une fréquence finale de sortie de 30Hz. Par consé-
quent, seule la première image de chaque groupe de quatre doit être traitée (avec
l’image visible correspondant) comme montré dans Fig.3.10.

FIGURE 3.10 – Sélection des bonnes paires d’images infrarouge et visible après la
synchronisation temporelle des caméras.

3.3.2.2 La synchronisation spatiale

La taille apparente des objets dans une image varie selon les paramètres in-
trinsèques des caméras, c’est-à-dire, la distance focale, les facteurs d’échelle de
l’image et les coordonnées du centre optique. Le projection des objets de la scène
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dans les images est fonction de la transformation rigide qui existe entre les deux
caméras, c’est-à-dire, la position et l’orientation d’une caméra par rapport à l’autre.
Il faut compenser ces variations pour synchroniser spatialement les images.

La synchronisation spatiale, tout comme la synchronisation temporelle, est une
étape préliminaire importante. Une mauvaise synchronisation spatiale ne permettra
pas une bonne mise en correspondance des détections obtenues dans la modalité
visible et dans la modalité infrarouge. Une paire d’images est bien synchronisée
spatialement si il y a superposition quasi-parfaite entre l’image prise dans le visible
et l’image prise dans l’infrarouge.

D’après Krotosky et al, il existe plusieurs manières de synchroniser un système
stéréoscopique hétérogène [Krotosky 2007], c’est-à-dire : 1) par un recalage global
des images visible et infrarouge ne permettant une synchronisation parfaite des ob-
jets qu’à une profondeur particulière de la scène, 2) en utilisant, en plus du système
stéréoscopique hétérogène, un système permettant d’obtenir l’information de pro-
fondeur de la scène pour reprojeter chaque objet dans l’autre modalité en fonction
de sa profondeur dans la scène, 3) en sélectionnant des régions d’intérêt dans la
modalité visible et la modalité infrarouge puis en les mettant en correspondance
par des transformations homographiques locales permettant ainsi de recaler les ob-
jets de la scène pour plusieurs profondeurs ou 4) en utilisant une transformation
homographique à l’infini, permettant de recaler les objets de la scène qui sont à
l’infini par rapport au système de vision.

Notre choix s’est porté sur la transformation homographique à l’infini pour
quatre raisons : nous ne pouvons faire aucune hypothèse sur le positionnement
des personnes dans la scène, nous ne disposons pas d’un système matériel pour
obtenir l’information de profondeur, nos sujets sont éloignés du système de vision
et nous avons souhaité limiter au maximum les temps de calcul nécessaire à la
synchronisation.

La transformation homographique à l’infini nécessite de faire l’hypothèse que
les personnes de la scène sont à l’infini par rapport au système de vision. Pour cela,
la distance entre les deux caméras ("baseline", en anglais) doit être très inférieure
à la distance qu’il y a entre le système stéréoscopique et les personnes de la scène
(d <<< T , dans Fig.3.8) [Krotosky 2007].

Plusieurs paramètres sont nécessaire au calcul de la transformation homogra-
phique à l’infini, dont :

R = Rotation(γ/z)×Rotation(β/y)×Rotation(α/x) (3.4)

R est la matrice de rotation entre la caméra C1 et la caméra C2, elle est le
produit de la rotation γ autour de l’axe z, de la rotation β autour de l’axe y et de la
rotation α autour de l’axe x (Fig.3.7). Où le repère (x,y,z) est le repère monde.



3.3. Notre système de vision 107

K1 =

k1u 0 uo1
0 k1v vo1
0 0 1

K2 =

k2u 0 uo2
0 k2v vo2
0 0 1

 (3.5)

K1 et K2 sont respectivement les matrices des paramètres intrinsèques des ca-
méras 1 et 2 (Fig.3.8). Les points principaux des caméras 1 et 2 sont respective-
ment (uo1, vo1) et (uo2, vo2). Les paramètres ku et kv sont respectivement le facteur
d’échelle horizontal et vertical.

L’homographie infinie est calculée comme suit :

H∞ = K2 ×R×K−1
1 (3.6)

Chaque pixel est re-projeté comme décrit ci-dessous :

 u2

v2

w2

 = H∞ ×

 u1

v1

1

 (3.7)

Les matrices K1 et K2 peuvent être respectivement obtenues grâce à la calibra-
tion de la caméra 1 et de la caméra 2. La matrice de rotation R est obtenue suite à
la calibration des paramètres extrinsèques des deux caméras. Il existe beaucoup de
méthodes de calibration, nous avons utilisé la "toolbox" Matlab de Jean-Yves Bou-
guet pour la calibration des paramètres intrinsèques et extrinsèques des deux camé-
ras par un calibrage multi-plan avec une mire [Bouguet ]. À noter qu’il est égale-
ment possible de calculer l’homographie infinie en utilisant deux rectangles de ré-
férence positionnés et orientés différemment dans l’espace [Kim 2006]. L’avantage
de cette méthode est qu’il n’est pas nécessaire de calibrer les caméras. Cependant,
nous avons trouvé que cette approche ne donnait pas une estimation très précise
de l’homographie infinie. Nous pensons que cela est due à la nature hétérogène
du système stéréoscopique ; les coins des rectangles sont localisés avec moins de
précision dans l’infrarouge.

La Fig.3.11 montre un échantillon des images qui ont été utilisées pour calibrer
les caméras visible et infrarouge. La calibration de la caméra infrarouge a nécessité
la chauffe de la mire pour produire un contraste entre les carreaux blancs et noirs
du damier. La mire fut chauffée par deux projecteurs hallogènes disposés à proxi-
mité. Nous avons constaté que le meilleur contraste était obtenu après environ 20
secondes de chauffe pour une courte durée.

Des exemples de paires d’images synchronisées sont données Fig.3.12.
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FIGURE 3.11 – Exemples d’images utilisées pour la calibration des caméras visible
et infrarouge.

3.4 État de l’art

Dans l’imaginaire collectif, la caméra infrarouge est l’outil idéal pour détec-
ter les personnes, que cela soit de manière automatique (utilisant un détecteur de
personnes) ou non (par la supervision d’un opérateur) ; il suffirait donc d’utiliser
une caméra infrarouge pour détecter les personnes dans toutes les situations. En
pratique, cela est plus compliqué (Tab.3.2) ; on observe cependant que les camé-
ras visibles et les caméras infrarouges sont complémentaires (Tab.3.2). Une étude
approfondie des approches collaboratives permettrait de profiter au maximum de
cette complémentarité, qui peut être exploitée aussi bien à l’entraînement qu’à la
détection.

Dans cette section, nous passerons en revue différentes approches de détection
de personnes dans le spectre infrarouge seul. Puis, nous nous intéresserons aux
approches collaboratives de détection de personnes, et pour finir, nous nous inté-
resserons aux approches collaboratives d’apprentissage.

3.4.1 Détection de personnes dans le spectre infrarouge.

Un certain nombre de travaux a vu le jour concernant la détection automa-
tique de personnes dans le spectre infrarouge. Ces travaux émergèrent parallèle-
ment à la démocratisation progressive des caméras infrarouges de grandes résolu-
tions (320x240 pixels de résolution dans un premier temps, puis, plus récemment,
640x480 pixels de résolution) et à haute fréquence d’acquisition. Presque tous ces
travaux concernent la détection de piétons pour les systèmes ADAS. On remarque
cependant qu’il existe un faible nombre de travaux concernant la détection dans
l’infrarouge, en comparaison à ceux existant dans le visible. Cela peut être expli-
qué par deux choses : 1) le prix des caméras infrarouges est encore trop important,
2) la résolution des caméras infrarouges est encore trop faible.



3.4. État de l’art 109

FIGURE 3.12 – Exemples de paires d’images visible infrarouge fusionnées obte-
nues après notre synchronisation spatiale. Nous observons que les objets suffisam-
ment éloignés du système de vision sont bien synchronisés.

Concernant les performances de détection, il n’existe pas d’étude comparant la
détection de personnes dans le visible à la détection de personnes dans l’infrarouge.

La suite de cette section expose différents travaux majeurs concernant la détec-
tion de personnes dans le spectre infrarouge.

Détection de personnes dans l’infrarouge basée sur les caractéristiques de
forme locale.

En 2007, Zhang et al proposèrent un des premiers travaux sur la détection de
personnes dans l’infrarouge basé sur un apprentissage supervisé . Les auteurs uti-
lisent le fait que la silhouette des personnes est similaire dans les deux modalités
[Zhang 2007b]. Les auteurs testèrent les mêmes méthodes que celles employées
pour la détection de personnes dans le visible. Ils observèrent que les méthodes
employées pour la modalité visible s’appliquent également très bien pour la moda-
lité infrarouge. Cependant, les performances de celles-ci diffèrent. Dans leur étude,
plusieurs combinaisons de caractéristiques visuelles et de classifieurs ont été tes-
tées pour en déduire la meilleure configuration. Les caractéristiques visuelles qui
ont été testées sont : les histogrammes de gradients orientés (HOG)s et les mor-
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ceaux de contours (en anglais : "edgelets"). Deux classifieurs différents ont été
testés : le classifieur SVM et le classifieur AdaBoost (entraînés sur des images in-
frarouges). Ils montrèrent que les meilleures performances sont obtenues avec le
détecteur HOG/SVM.

La principale conclusion de leur travaux est qu’il est possible d’obtenir des per-
formances de détection dans l’infrarouge qui sont comparables à celles obtenues
dans le visible en appliquant les techniques de détection utilisées dans le visible.
Cependant, la combinaison optimale de caractéristiques visuelles et de classifieurs
n’est pas forcément la même que dans le visible. Ces travaux suggèrent qu’il n’est
pas nécessaire d’inventer des méthodes radicalement différentes pour la détection
de personnes dans l’infrarouge. À noter qu’en 2012, Konigs et al effectuèrent une
étude dont les conclusions montrèrent que la détection supervisée est plus perfor-
mante que la segmentation classique pour détecter les personnes dans l’infrarouge
en milieu extérieur [Konigs 2012].

Caractéristiques visuelles invariantes au contraste pour la détection dans
l’infrarouge.

Olmeda et al proposèrent un nouveau type de caractéristiques visuelles in-
variantes au contraste de température ; ces caractéristiques sont utilisées pour
une détection de personnes plus robuste dans le spectre infrarouge long/lointain
[Olmeda 2012b]. En effet, les auteurs constatèrent que le contraste de température
entre les personnes et le fond de la scène diffèrent selon les conditions d’éclai-
rage et la température ambiante. De plus, avec certaines caméras infrarouges et/ou
avec certains réglages le contraste est dynamiquement adapté en fonction des objets
présents dans la scène. C’est-à-dire, si un objet plus chaud entre dans la scène, le
dégradé de niveau de gris va être dynamiquement adapté pour prendre en compte le
nouvel objet. Tout cela a pour conséquence de rendre les caractéristiques visuelles
basées sur une analyse des gradients moins robuste dans l’infrarouge. Les auteurs
proposèrent donc de nouvelles caractéristiques visuelles basées sur la théorie de la
congruence de phase [Kovesi 2000].

La théorie de la congruence de phase permet une invariance aux changements
d’illumination et aux changements d’échelle. Olmeda et al s’inspirèrent des histo-
grammes de gradients orientés pour proposer les histogrammes d’énergies de phase
orientés ("Histogram of Oriented Phase Energy", en anglais ou "HOPE 1"). Les ca-
ractéristiques HOPE sont calculées dans des cellules réparties sur toute la fenêtre
d’analyse. Les cellules sont groupées en blocs et les blocs sont normalisés, tout
comme pour les caractéristiques HOG [Olmeda 2012b].

1. Histogram of Oriented Phase Energy, Histogramme d’orientation des énergies de phase
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FIGURE 3.13 – Décomposition en composantes de fourier (pointillés) d’un signal
(en trait plein), la congruence de phase est maximale en max1 et max2.

– Congruence de phase

Les maximaux de congruence de phase se situent là où un grand nombre
de composantes de Fourier sont en phases [Olmeda 2012b] (max1 et max2

Fig.3.13). Les coins et les contours sont les endroits de l’image où les com-
posantes de Fourrier sont en phase au maximum. La congruence de phase
est plus robuste aux changements de contraste car elle est moins affectée par
celui-ci [Kovesi 2000].
Morrows et Owens définirent en 1987 la congruence de phase PC d’un si-
gnal à une position x comme suit [Kovesi 2000] :

PC(x) = maxΦ′(x)∈[0,2π]

∑
n

Ancos(Φn(x)− Φ′(x))∑
n

An
(3.8)

Considérons que le signal est composé de n composantes de Fourier. An et
Φn(x) représentent respectivement l’amplitude et la phase en x de la ni-ème
composante de Fourrier. Φ′(x) est la valeur qui maximise l’équation en x, il
s’agit de la moyenne des n angles de phase pondérés par leurs amplitudes
respectives. En 2000, Kovesi et al observèrent que la congruence de phase
proposée par Morrows et Owens (Equ.3.8) appliquée au calcul de caractéris-
tiques est de mauvaise qualité pour les contours flous [Kovesi 2000]. Ils pro-
posèrent donc une nouvelle formalisation de la congruence de phase PC ′(x)

qui a la propriété d’être plus précise pour la vision par ordinateur :

PC ′(x) =

∑
n

W (x)bAn(x)∆Φn(x)− T c∑
n

An(x) + ε
(3.9)

∆Φ(x) = cos(Φn(x)− Φ′(x))− |sin(Φn(x)− Φ′(x))| (3.10)
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An(x) représente l’amplitude en x du signal, T est une estimation de l’in-
fluence du bruit, ε est une petite valeur pour éviter une division par défaut
et W (x) est une fonction sigmoide de pondération [Kovesi 2000]. À noter
que la notation mathématique bxc signifie que x est égale à lui même si x est
positif, ou égale à 0 si x est négatif.
La congruence de phase peut être calculée par convolution de filtres Gaus-
siens logarithmiques et en utilisant la définition de la congruence de phase
en deux dimensions :

PC2(x, y) =

∑
o

∑
nWo(x, y)bAno(x, y)∆Φno(x, y)− T c∑

o

∑
nAno(x, y) + ε

(3.11)

De meilleures performances de détection dans l’infrarouge sont obtenues en
utilisant les histogrammes de congruence de phase orientés, appelés éga-
lement histogrammes d’énergie de phase orientés (ou HOPE, en anglais)
[Olmeda 2012b]. Pour construire un histogramme de phase orientés le pro-
cessus est le même que pour construire un histogramme de gradients orien-
tés, à la différence que les secteurs sont remplis en fonction de l’angle de
phase. De lourds calculs sont nécessaires à la construction d’un HOPE (ana-
lyse fréquentielle, nombreux calculs de sommes, etc.) ; pour le moment, les
caractéristiques HOPE ne sont pas un bon choix pour le temps réel. Lorsque
les temps de calcul sont importants, il est préférable d’utiliser des caractéris-
tiques plus traditionnelles (basées sur une analyse de contour par exemple).
Les améliorations apportées par les HOPE semblent peu importantes au vue
de l’explosion des temps de calcul [Olmeda 2013].

Détection de personnes dans l’infrarouge en utilisant les caractéristiques de
canaux agrégés

En 2014, Brehar et al proposérent une approche de détection de personnes
dans l’infrarouge en deux étapes : 1) dans un premier temps des régions d’intérêt
sont extraites en utilisant l’information de contour et d’intensité sur l’infrarouge,
2) dans un deuxième temps les régions d’intérêt sont analysées par un dérivé du
détecteur de personnes ACF/SoftCascade pour l’infrarouge (que l’on appelera IR-
ACF 2/SoftCascade) [Brehar 2014].

(1) Lors de la phase d’extraction des régions d’intérêt, seules les contours ver-
ticaux sont gardés, afin de supprimer les parties de l’image telles que les voitures,
les bâtiments, la route, etc. Plusieurs opérations morphologiques de fermeture sont
effectuées dans le but d’obtenir des régions homogènes. Cette approche n’est pas
adaptée dans le cas où l’orientation de la caméra n’est plus compatible avec une

2. Infrared Aggregate Channel Features, Caractéristiques de canaux agrégés pour l’infrarouge
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vue piétonne. Si l’angle de roulis est trop important, la suppression de toute infor-
mation autre que verticale supprimera aussi les personnes de la scène ; cela n’est
pas adapté à une détection de personnes en vue aérienne.

(2) Le détecteur IR-ACF/SoftCascade utilise des caractéristiques visuelles lé-
gèrement différentes des caractéristiques de canaux agrégés classiques. À la diffé-
rence des caractéristiques ACF, seuls huit canaux d’images sont traités. Les trois
canaux de couleur L, U et V sont abandonnés au profit du canal niveau de gris
normalisé [Brehar 2014]. Les auteurs obtiennent des performances intéressantes
malgré la simplicité de l’approche (30Hz avec les caractéristiques IR-ACF approxi-
mées et la réduction d’espace de recherche pour un cas d’utilisation simple).

Utilisation d’une représentation éparse pour la détection de personnes dans
l’infrarouge

En 2014, Qi et al proposèrent d’utiliser un classifieur basé sur une représen-
tation éparse des données : le classifieur K-SVD 3, utilisant deux dictionnaires
[Qi 2014]. La représentation éparse présente l’avantage d’être plus robuste aux
données corrompues [Elhamifar 2011] ; cela permet donc une plus grande robus-
tesse au bruit et/ou aux variations d’apparences humaines dans l’infrarouge.

À la détection, deux distances sont calculées : une distance entre les caractéris-
tiques de l’image d’entrée et le dictionnaire "classe fond" et une distance entre les
caractéristiques de l’image d’entrée et le dictionnaire "classe humain". La distance
la plus petite indique la classe de l’image d’entrée.

Ils testèrent l’approche avec les caractéristiques HOG, les caractéristiques
HOPE et avec les caractéristiques de mots éparses (ou "HSC 4", voir [Qi 2014]).
Les performances du HOG/ K-SVD et du HOPE/ K-SVD furent comparées aux
performances du HOG/SVM et du HOG/K-SVM, entre autre. Tous les détecteurs
étant évidemment entraînés avec des images d’entraînement infrarouge. Qi et al
obtinrent les meilleurs performances avec le détecteur HOG/K-SVD.

Bien que cette approche de détection soit intéressante, il semblerait qu’elle soit
beaucoup moins rapide que l’approche IR-ACF/SoftCascade. En effet, deux dis-
tances doivent être calculées, une pour le fond et une pour la classe humain. De
plus, les caractéristiques HOPE testées ne sont pas les plus rapides de l’état de
l’art.

Caractéristiques calculées autour de points d’intérêt pour la détection rapide
dans l’infrarouge

3. K-Singular Value Decomposition, k-Décomposition en Valeur Singulière
4. Histogram of Sparse Code, Histogramme de Code Éparse
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Olmeda et al proposèrent en 2012 une approche basée sur le calcul de caracté-
ristiques calculées autour de points d’intérêt pour la détection rapide de personnes
dans l’infrarouge [Olmeda 2012a]. L’approche consiste à (1) réduire l’espace de
recherche par une extraction de régions d’intérêt et (2) à traiter les régions d’intérêt
pour détecter les individus de la scène.

FIGURE 3.14 – Répartition des 50 blocs dans une image d’entraînement positive.

(1) Des points d’intérêt sont cherchés dans la scène dans le but de trouver des
régions d’intérêt : autour de chaque point d’intérêt est calculé un ensemble de 5x10
blocs HOPE (chaque bloc contient 3x3 cellules et les blocs ne se chevauchent pas,
voir Fig.3.14). Pour chacun des 5x10 blocs de l’ensemble, un classifieur a été en-
traîné. Lors de l’étape de recherche de régions d’intérêt, chacun des 5x10 blocs
est évalué par les 5x10 classifieurs (50x50 évalutations au total). Parmi toutes les
évaluations, la classification ayant le meilleur résultat sert de référence pour créer
une région d’intérêt. Cela est fait en respectant la position d’origine du classifieur
obtenant la meilleure évaluation, ainsi si le meilleur résultat est obtenu pour le bloc
(5,5) avec le classifier entraîné sur le bloc (2,1) alors la région d’intérêt générée
sera translatée de 3 blocs vers la gauche et de 4 blocs vers le bas par rapport aux
blocs calculés autour du point d’intérêt.

(2) Les régions d’intérêt sont évaluées par un classifieur entraîné pour 10x5
blocs HOPE dans le but de confirmer ou d’infirmer la présence ou la non-présence
de personnes dans ces régions.

L’approche est rapide car elle combine une réduction de l’espace de recherche
à la classification. Grâce à cela, un plus faible nombre d’évaluations de classifieur
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est effectué. De plus, les caractéristiques visuelles ne sont pas recalculées pour
plusieurs niveaux de pyramides d’échelle (car il n’y a pas de pyramide d’images).
À noter que calculer les caractéristiques sur plusieurs niveaux demande beaucoup
plus de temps de calcul (d’où la rapidité de l’approche présentée) mais, cela permet
un calcul plus exact des caractéristiques [Dollár 2009b].

3.4.2 Approches collaboratives pour la détection

Durant la phase de détection, la complémentarité des deux modalités du sys-
tème stéréoscopique peut être exploitée dans le but d’avoir accès à une plus grande
richesse d’information et d’accroître les performances de détection du système. En
théorie, plus on a de sources d’information différentes (permettant à chaque fois
d’avoir une vue différente de la scène) plus on robustifie la détection en la ren-
dant moins dépendante d’une seule source d’information. De plus, la juxtaposition
d’indices de présence humaine dans différentes modalités renforce la détection des
personnes.

Il est possible d’exploiter la richesse d’information de deux manières : 1) de
manière décorrelée, en procédant à une phase de détection dans le visible, puis,
dans l’infrarouge et en combinant les résultats obtenus dans les deux modalités ou,
2) de manière liée, en fusionnant l’information visible et l’information infrarouge
pour ensuite procéder à une seule phase de détection.

(1) La première approche revient à fusionner les détections obtenues dans le
visible et celles obtenues dans l’infrarouge (Fig.3.15).

FIGURE 3.15 – Chaîne de traitement de la fusion après la détection.

(2) La deuxième approche consiste à fusionner les modalités visible et infra-
rouge en amont puis à procéder à la phase de détection (Fig.3.16).
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FIGURE 3.16 – Chaîne de traitement de la fusion des modalités avant la détection.

3.4.2.1 Fusion des détections

Étonnamment, il existe relativement peu de travaux concernant la fusion des dé-
tections de personnes. Dans cette section est présenté un travail récent de référence
sur le sujet.

Fusion de croyances pour la détection de piéton.

En 2014, Xu et al proposèrent une méthode pour combiner un très grand
nombre de détecteurs de piétons dans le but d’améliorer les performances de dé-
tection [Xu 2014]. Dans leurs travaux le détecteur de piétons est considéré comme
étant une boite noire. Ils partirent du principe que chaque détecteur détecte un en-
semble différent de personnes (bien qu’il y ait intersection entre les ensembles) et
donc que logiquement, en combinant les détecteurs de la bonne façon, il est pos-
sible d’augmenter le nombre de détections.

Dans un premier temps, il est nécessaire de calibrer les résultats des détecteurs
car ceux-ci sont tous différents. La calibration va consister à transformer les résul-
tats en probabilités (c’est-à-dire en des valeurs comprises entre 0 et 1). Les auteurs
testèrent deux méthodes de calibration : (1) une méthode utilisant la regression
logistique ainsi qu’une fonction sigmoïde et (2) une méthode de calibration non-
paramétrique minimisant l’erreur moyenne quadratique [Xu 2014].

La deuxième étape consiste à fusionner les résultats finaux de tous les détec-
teurs. Xu et al se basèrent sur la théorie de Dempster-Schafer. Cette théorie utilise
des fonctions de masse définies comme suit :∑

A⊆Ω

m(A) = 1 et m(∅) = 0 (3.12)

Où Ω = {ω1, ω2, ..., ωN} avec les ωn pour n ∈ N représentant les états des N
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détecteurs. Dans le cas de la détection de personnes Ω = {0, 1} , autrement dit, il y
a seulement deux états pour un détecteur : détection ou non-détection. L’ensemble
vide est noté ∅.

Chacun des détecteurs est associé à une fonction de masse. Les résultats ca-
librés du détecteur (noté f(r)) sont liés à la fonction de masse par les relations
suivantes [Xu 2014] :

m({1}) = f(r) et m({0, 1}) = 1− f(r) (3.13)

Les masses des détecteurs peuvent être combinées entre elles en utilisant la
règle de combinaison de Dempster :

(m1 ⊕m2)(∅) =
1

1− κ
∑
B∩C

m1(B)m2(C) et (m1 ⊕m2)(∅) = 0 (3.14)

κ =
∑

B∩C=0

m1(B)m2(C) (3.15)

m1 et m2 sont deux fonctions de masse différentes, A ∈ Ω et A 6= ∅.
La règle de combinaison de Dempster nécessite cependant qu’il y ait indé-

pendance entre les détecteurs, cela n’est pas forcément le cas, surtout lorsque
des détecteurs qui partageant des propriétés communes sont utilisés (le détecteur
ICF/SoftCascade et le détecteur ACF/SoftCascade, par exemple). Pour pallier cela,
les auteurs proposèrent d’utiliser une règle t− norm optimisée [Xu 2014].

Ces travaux prouvent qu’il est possible d’améliorer considérablement les per-
formances de détection en utilisant la théorie de la croyance pour combiner un
grand nombre de détecteurs de personnes différents dans le spectre visible. Cepen-
dant, le temps de calcul augmente à chaque ajout d’un détecteur dans le système.

3.4.2.2 Fusion des modalités pour la détection

La fusion de données est un domaine très large, il existe un grand nombre de
travaux à ce sujet dans la littérature. Nous nous intéresserons ici essentiellement
aux travaux traitant de la fusion du visible et de l’infrarouge pour la détection de
personnes.

Détection de personnes basée perception par fusion du visible et de l’infra-
rouge.

En 2004, Jiang et al proposèrent un des premiers travaux sur la fusion du visible
et de l’infrarouge pour aider un opérateur à détecter des personnes [Jiang 2004].
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Aucun détecteur supervisé, ou autre méthode, n’est utilisé pour détecter automati-
quement les personnes, il s’agit essentiellement d’une méthode d’amélioration de
la perception des personnes. À noter que les paires d’images visibles et infrarouges
sont synchronisées avant la fusion des données.

Dans un premier temps, le contraste de perception D est calculé pour toute la
scène tel qu’il est montré ci-dessous :

D(x, y) =
Svis(x, y)− Sir(x, y)

Svis(x, y) + Sinf (x, y)
(3.16)

Les valeurs Svis et Sinf sont des valeurs de saillance calculées comme suit :

Svis(x, y) = |Ivis(x, y)− Ivis_moyenne(x, y)| (3.17)

Sir(x, y) = |Iir(x, y)− Iir_moyenne(x, y)| (3.18)

Où Ivis et Iir sont respectivement les images visible et infrarouge. Les valeurs
Ivis_moyenne et Iir_moyenne sont calculées comme suit :

Ivis_moyenne(x, y) =
1

M ×M

a∑
s=−a

b∑
t=−b

Ivis(x+ s, y + t) (3.19)

Iir_moyenne(x, y) =
1

M ×M

a∑
s=−a

b∑
t=−b

Iir(x+ s, y + t) (3.20)

Où a = (M − 1)/2) et b = (M − 1)/2 et M ∈ {3, 5, 7, 9, 11}.
Un seuil T (fixé à 0.25) est utilisé pour calculer les poids Wvis et Wir qui

sont nécessaires à la fusion du visible et de l’infrarouge. Si D(x, y) > T alors
Wvis(x, y) = 1 et Wir(x, y) = 0, sinon Wvis(x, y) = (1 − Sir(x,y)

Svis(x,y)
) × 0.5 et

Wir(x, y) = 1−Wvis(x, y).
L’image fusionnée finale est calculée de la manière suivante :

Ifusion(x, y) = Wvis(x, y)Ivis(x, y) +Wir(x, y)Iir(x, y) (3.21)

Cette fusion des images visible et infrarouge améliore la perception des per-
sonnes dans l’environnement. Cependant, l’approche n’est pas adaptée dans le cas
où la modalité infrarouge est saturée ou dans le cas où la luminosité n’est pas suf-
fisamment importante pour exploiter la modalité visible.



3.4. État de l’art 119

Pyramide laplacienne pour la détection dans les spectres visible et in-
frarouge

En 2009, Gilmore et al proposèrent de fusionner le visible et l’infrarouge dans
le but d’améliorer les performances finales de détection [Gilmore 2009]. La mé-
thode de fusion utilisée est basée sur la pyramide laplacienne permettant d’obtenir
des images fusionnées avec un niveau de détail élevé.

Dans un premier temps, deux pyramides d’images sont créées. La première
pyramide d’images est créée en procédant à plusieurs opérations de réduction.
L’opération de réduction consiste à combiner sous-échantillonnage et convolution
de l’image du niveau précédent :

G(k+1)(x, y) =

p∑
u=−p

p∑
v=−p

K(u, v)Gk(2x+ u, 2y + v) (3.22)

Où G0 est l’image d’entrée et K est un petit noyau Gaussien (3x3 ou 5x5,
c’est-à-dire, p=3 ou 5).

La deuxième pyramide est créée en procédant à plusieurs opérations d’expan-
sion E. Une opération d’expansion consiste à combiner sur-échantillonnage et
convolution de l’image Gk+1 :

Ek(x, y) =

p∑
u=−p

p∑
v=−p

K(u, v)Gk+1(floor((x+ u)/2), f loor((y + v)/2)) (3.23)

Une pyramide laplacienne L est construite niveau par niveau en utilisant les
deux pyramides d’images précédentes :

Lk(x, y) = Gk(x, y)− Ek(x, y) (3.24)

Pour chaque modalité, une pyramide laplacienne est calculée. La fusion des py-
ramides laplaciennes est effectuée niveau par niveau en prenant le pixel visible ou
infrarouge qui a la valeur absolue la plus importante [Gilmore 2009]. Cette fusion
multi-niveaux permet de mettre en valeur un plus grand nombre d’objets dans la
scène, c’est-à-dire, des objets proches, comme des objets lointains.

Dans les travaux de Gilmore et al, la fusion des images est une étape de pré-
traitement de la détection. La détection combine analyse du flux-optique thermique
(appelée flux de chaleur) et classification (le classifieur SVM est entraîné avec des
contours de personnes) [Gilmore 2009]. Tel que le problème a été défini dans l’ar-
ticle, l’analyse du flux de chaleur implique que le système de vision ne soit pas en
mouvement.
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3.4.2.3 Conclusion

Dans cette section : 1) nous avons vu que les performances de détection peuvent
être améliorées significativement en fusionnant les résultats de plusieurs détecteurs
de conception différentes (l’ajout d’un nouveau détecteur au système ne dégradant
pas les performances globales) et 2) nous avons vu également que la fusion du
visible et de l’infrarouge permettait d’améliorer la perception de la scène dans le
but final de faciliter la détection des personnes.

(1) Il pourrait être intéressant de fusionner les résultats d’un détecteur opérant
sur le spectre visible avec les résultats d’un détecteur opérant sur le spectre in-
frarouge. Cependant, utiliser plusieurs détecteurs fait inévitablement augmenter le
temps de calcul. On s’éloigne un peu plus de la compatibilité temps-réel à chaque
ajout d’un détecteur au système.

(2) La fusion permet d’obtenir une information enrichie à partir de sources
d’information différentes. Ainsi, avec une telle approche, il est possible de mettre
en valeur certaines propriétés visuelles de la scène plutôt que d’autres. Cependant,
la fusion entraîne également une perte d’information qui pourrait être utile : une
partie de l’information visible et de l’information infrarouge est perdue dans le
processus de fusion. Il serait préférable de traiter séparément l’information visible
et l’information infrarouge pour ne pas perdre de l’information qui pourrait être
utile à la phase de détection.

3.4.3 Collaboration de détecteurs à l’apprentissage

Les entraînements de plusieurs détecteurs peuvent être renforcés mutuelle-
ment par un processus semi-supervisé appelé co-entraînement ("co-training", en
anglais). Le co-entraînement a été proposé pour la première fois par Blum et Mit-
chell en 1998 comme une approche pour améliorer l’entraînement de plusieurs
classifieurs différents [Blum 1998]. Les classifieurs doivent traiter des "vues de
données" qui sont différentes et complémentaires. Bien que le co-entraînement ait
été développé à l’origine pour les applications web, il existe un certain nombre
de travaux utilisant le co-entraînement dans le contexte de la détection d’objets. À
noter qu’il semblerait que le co-entraînement n’ait pas encore été utilisé avec un
détecteur infrarouge lointain.

L’idée du co-entraînement est assez simple : deux (ou plus) classifieurs peuvent
se renforcer les uns avec les autres en apprenant des résultats de détection de chacun
(Fig.3.17). Cependant, deux hypothèses sont requises : 1) les classifieurs doivent
être conditionnellement indépendants et 2) ils doivent être initialement faiblement
pré-entraînés [Blum 1998].

Dans la suite de cette section des travaux majeurs en détection d’objet utilisant
le co-entraînent seront présentés.
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FIGURE 3.17 – Principe de fonctionnement du co-entraînement de deux classi-
fieurs.

Utilisation du co-entraînement pour une amélioration semi-supervisée de
détecteurs.

En 2003, Levin et al proposèrent un des premiers travaux de co-entraînement
appliqué à la détection d’objet [Levin 2003]. Deux classifieurs différents sont uti-
lisés dans leur travail : un classifieur dont l’entrée est l’information de niveau de
gris de l’image et un classifieur dont l’entrée est la soustraction de fond temporelle
de la scène. Les deux classifieurs sont tous les deux entraînés en utilisant une va-
riante de l’algorithme AdaBoost : le LogAdaBoost (lequel procède à la sélection
des caractéristiques visuelles par un algorithme de regression logistique).

D’une manière générale il est important de filtrer les nouvelles images d’en-
traînement acquises pendant le co-entraînement ; cela est nécessaire pour ne pas
polluer le renforcement des classifieurs avec de nouvelles données d’entraînement
incorrectement labélisées (par exemple : un cas négatif qui serait considéré comme
étant une image d’entraînement positive). Dans ce but, Les auteurs proposèrent de
calculer pour chaque classifieur un seuil de confiance permettant de filtrer les faux-
positifs des vrai-positifs. Ces seuils sont calculés après l’entraînement initial des
classifieurs.

Les auteurs firent l’hypothèse que pour chaque classifieur il existe une valeur
seuil θ > 0 telle que la probabilité que x soit une détection soit proche de 1. Cette
valeur seuil θ vérifie la propriété suivante :

H(x) =
T∑

m=0

αmhm(x) < θ (3.25)

Où ∀m ∈ {0, T} hm est le classifieur faible m et αm est son poids.
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Suivant ce principe, deux seuils sont calculés après l’entraînement initial de
chaque détecteur : un seuil θp correspondant au résultat maximal obtenu pour une
image d’entraînement négative sur une base de données de validation et un seuil θn
correspondant au résultat minimal obtenu par une image d’entraînement positive
sur la base de données de validation.

Ainsi, il est possible de filtrer les faux-positifs des vrai-positifs grâce à θp (vrai
positif si H(x) > θp) et de filtrer les faux-négatifs des vrai-négatifs avec θn (vrai-
négatif si H(x) < θn).

Les tests effectués par les auteurs montrèrent que l’approche permet de co-
entraîner avec succès deux détecteurs faiblement entraînés jusqu’à atteindre les
performances de détection de l’état de l’art [Levin 2003].

Apprentissage multi-instances à partir de plusieurs caméras.

En 2010, Roth et al proposèrent une approche d’apprentissage semi-supervisée
qui se base sur l’analyse de différents points de vue de la scène [Roth 2010]. Cette
approche nécessite l’utilisation simultanée de plusieurs caméras ; chaque caméra
est associée à un détecteur de personnes (Fig.3.18). La personne filmée se situe à
des endroits différents de l’image suivant la caméra : elle est centrée dans l’image
pour la caméra C1, elle est à la droite de l’image pour la caméra C2 et elle est
à la gauche de l’image pour la caméra C3. Les faux-positifs sont en rouge et les
vrais positifs en vert. Les détections obtenues sont projetées et mises en correspon-
dance dans les autres vues par transformation géométrique (homographies). Les
détections projetées sont utilisées comme autant de nouveaux cas d’apprentissage
différents pour renforcer les détecteurs ; ainsi plus de nouvelles données d’entraî-
nement peuvent être générées.

Il peut arriver que les transformations géométriques ne permettent pas une re-
projection géométrique très précise des détections dans les autres vues [Roth 2010].
Cela peut avoir une mauvaise incidence à l’apprentissage lorsque ces images sont
réutilisées pour le renforcement des détecteurs. Pour éviter cela, Roth et al propo-
sèrent d’utiliser le formalisme d’instance d’apprentissage multiple ("Multiple Ins-
tance Learning" ou MIL 5, en anglais). Le MIL permet de gérer l’ambiguïté dans
les données d’entraînement. Avec le MIL, les éléments d’entraînement sont grou-
pés en sacs, chaque sac contient un nombre arbitraire d’éléments d’entraînement.
Il y a deux sortes de sacs : les sacs négatifs et les sacs positifs. Un sac négatif
ne contient que des éléments d’entraînement négatifs et un sac positif contient au
moins un élément d’entraînement positif. Le sac contient les différentes vues d’une
même détection. L’algorithme d’apprentissage utilisé est le MILBoost, qui est un
dérivé de AdaBoost. La méthode proposée par les auteurs est capable d’estimer la

5. Multiple Instance Learning, Instance d’apprentissage multiple
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FIGURE 3.18 – Co-entraînement en utilisant plusieurs points de vue.

classe du sac ainsi que l’instance dans le sac qui est la plus intéressante (l’image
de la vue où la personne est la mieux alignée) [Roth 2010].

Étant donnée que cette méthode nécessite l’utilisation de plusieurs caméras et
la connaissance de l’emplacement de chacune des caméras dans la scène ; cela est
une contrainte physique importante si on souhaite que l’environnement derrière les
personnes change (ce qui est important pour l’apprentissage). Le système est moins
facilement utilisable en pratique qu’une ou (plusieurs) caméra(s) mobile(s).

3.5 Notre approche collaborative d’apprentissage
des détecteurs visible et infrarouge

Le co-entraînement du détecteur visible et du détecteur infrarouge permet de ré-
gler un problème caractéristique auquel on fait face lorsque l’on souhaite entraîner
un détecteur de personnes dans le spectre infrarouge : le manque de données d’en-
traînement infrarouge de qualité disponibles. Or, nous savons que les performances
de détection sont très dépendantes de la richesse des données d’entraînement. Il
existe peu de bases de données disponibles en libre usage, certains auteurs ne pré-
férant pas les divulguer librement. Certaines bases de données ne sont pas assez
riches ou alors trop spécifiques à un cas d’utilisation [ETHZ 2014]. Les caméras
infrarouge évoluant rapidement, les données d’entraînement disponibles peuvent
ne pas correspondre aux caractéristiques de la caméra utilisée. Nous avons donc
constitué manuellement une petite base de données infrarouges dans le but de pro-
céder à l’entraînement initial du détecteur infrarouge [ATI 2015]. Nous avons fait
de même pour le détecteur visible, bien qu’il existe un grand nombre de bases de
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données visible [ATV 2015].
Pour un fonctionnement idéal, le co-entraînement nécessite que deux condi-

tions soient remplies : (1) les détecteurs doivent opérer sur des "vues de données"
différentes et (2) ils doivent être pré-entraînés. La condition (1) est intrinsèquement
remplie dans notre cas car nous analysons deux modalités différentes en parallèle :
le spectre visible et le spectre infrarouge long/lointain. La condition (2) nécessite
la constitution d’une base de données d’entraînement infrarouge et d’une base de
données d’entraînement visible pour un pré-entraînement des détecteurs.

Nous détaillons dans cette section l’approche de co-entraînement infrarouge /
visible que nous avons proposée durant cette thèse. Le co-entraînement des détec-
teurs nous a permis de renforcer nos détecteurs et, d’une manière générale, d’ac-
quérir quasi-automatiquement plus de données d’entraînement.

3.5.1 Notre co-entraînement des détecteurs infrarouge et visible

FIGURE 3.19 – Chaîne de traitement du co-entraîneur infrarouge / visible

La chaîne de traitement proposée fonctionne ainsi :

1. Deux détecteurs nouvellement entraînés (un détecteur infrarouge IR-
ACF/SoftCascade [Brehar 2014] et un détecteur visible ACF/SoftCascade
[Dollár 2014]) traitent les paires d’images de co-entraînement d’indice m
(Fig.3.19).

2. Pour chaque modalité et pour chaque éventuelle détection p (dans n’importe
laquelle des modalités) on projette la détection dans l’autre modalité. La po-
sition de la fenêtre de détection est réajustée en procédant à un recalage local
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de l’image. Deux régions d’intérêt (ROI 6) sont extraites : la détection d’ori-
gine ainsi que la détection projetée dans l’autre modalité.

3. Une mesure du "caractère objet" (ou "objectness", en anglais) basée sur l’in-
formation thermique est calculée au voisinage et à l’intérieur de la région
d’intérêt du spectre infrarouge. Cette mesure est comparée à un seuil, si la
mesure est supérieure à ce seuil alors les régions d’intérêt sont rajoutées aux
bases de données d’entraînement : la région visible est ajoutée à la base de
données visible et la région infrarouge est ajoutée à la base de données infra-
rouge.

4. Les bases de données sont ensuite filtrées pour supprimer les intrus qui au-
raient pu être ajoutés malencontreusement à l’étape précédente.

5. Les détecteurs sont ensuite ré-entraînés avec les nouvelles données d’entraî-
nement. Ils sont ensuite renforcés plusieurs fois par des étapes de "bootstrap-
ping" consistant à extraire de nouvelles données d’entraînement négatives.

L’opération peut être répétée n fois, c’est-à-dire, autant de fois qu’il y a de
bases de données de co-entraînement (contenant chacune d’entre elles des paires
synchronisées d’images infrarouge et visible de personnes).

Nous allons détailler trois étapes déterminantes de cette chaîne de traitement :
le recalage local des détections projetées, le calcul de la mesure du "caractère objet"
thermique, ainsi que le filtrage des bases de données d’entraînement.

Recalage local des détections projetées

Il est important que les nouvelles données d’entraînement soient bien alignées
pour ne pas dégrader l’entraînement des détecteurs. En effet, il peut arriver que
le contenu d’une détection projetée ne soit pas parfaitement aligné par rapport
au contenu de la détection d’origine. Cela peut arriver quand les personnes sont
proches du système de vision ; il y a donc dans ce cas contradiction avec l’hy-
pothèse formulée lors de la synchronisation spatiale (personnes à l’infini du sys-
tème stéréoscopique). Un léger décalage peut également apparaître si la synchro-
nisation temporelle n’est pas assez précise et si les personnes bougent rapidement
(Fig.3.20.1).

Un traitement particulier est nécessaire pour recaler le contenu de la détection
projetée avec le contenu de la détection d’origine (Fig.3.20.2). Nous avons dé-
cidé d’utiliser l’approche proposée par Kim et al en 2008 qui permet le recalage
d’images multi-capteurs [Kim 2008].

L’approche proposée a certaines similitudes avec les approches statistiques
classiques de recalage d’images par maximisation de l’information mutuelle

6. Region Of Interest, Région d’intérêt
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FIGURE 3.20 – Exemple d’une détection projetée décalée et exemple de la même
détection projetée corrigée localement.

[Maes 1997]. Ici, plutôt que de maximiser une fonction objectif d’information mu-
tuelle, Kim et al proposèrent de minimiser une fonction objectif qui est fonction
de l’information mutuelle et d’une entropie conjointe (Equ.3.31). Cette entropie
conjointe est fonction de l’intensité des deux images ainsi que du degré de simi-
larité des contours entre les deux images. L’idée principale de cette approche est
d’utiliser l’information de contour comme une information supplémentaire pour
recaler des images multi-capteurs. Cela est justifié par l’invariance de l’orientation
des contours dans le visible et l’infrarouge ; la magnitude des contours est quant à
elle différente dans les deux modalités. L’orientation des contours des images est
calculée par analyse des vecteurs propres [Kim 2008].

Avant de rentrer plus profondément dans les détails de la méthode, il est né-
cessaire de rappeler la définition de l’entropie de Shanon (Equ.3.26) ainsi que la
définition de l’entropie conditionnelle (Equ.3.27) :

H(X) = −
∑
x∈X

p(x)× log2(p(x)) (3.26)

H(X/Y ) =
∑

(x,y)∈(X,Y)

p(x, y)× log2(
p(x)

p(x, y)
) (3.27)

Ici, p est simplement l’histogramme d’occurence de d’intensité normalisé dans
l’image visible X (ou infrarouge) et p(x, y) est un l’histogramme de co-occurence
des intensités x et y entre l’image infrarouge X (ou Y ) et l’image visible Y (ou
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X). À noter que les images sont en niveaux de gris et que les histogrammes sont
normalisés entre 0 et 1 pour être considérés comme des probabilités.

Soient I et V respectivement l’image infrarouge et l’image visible. Recaler les
images revient à minimiser l’entropie conditionnelle H(I/V ) (Equ.3.28) et l’en-
tropie conditionnelle H(V/I) (Equ.3.29) dans le but de statistiquement maximiser
l’information commune aux deux images.

H(I/V ) = H(I, V )−H(V ) (3.28)

H(V/I) = H(I, V )−H(I) (3.29)

Minimiser l’équation Equ.3.30 revient à maximiser la similarité de contours
entre les images connaissant I et V .

H(O/I, V ) = H(I, V,O)−H(I, V ) (3.30)

L’entropie conjointe H(I, V,O) nécessite la construction d’un histogramme à
trois dimensions p(x, y, o) où o correspond à la similarité d’orientation entre les
pixels de valeurs x et y. Si les orientations sont similaires, o est proche de 0, dans
le cas contraire, o est proche de 1 [Kim 2008]. Nous avons préféré que o prenne
des valeurs entières non-signées (entre 0 et 255) dans notre implémentation de
l’algorithme. Nous avons aussi préféré utiliser à la place un histogramme à deux
dimensions construit à l’aide de "l’image o" dans le but d’alléger les temps de
calcul de l’entropie.

La fonction objectif finaleE(I, V ) est simplement l’addition des trois entropies
conditionnelles décrites au dessus ; sa minimisation permet de maximiser l’infor-
mation mutuelle d’intensité et la similarité de contours entre les images en même
temps. La fonction objectif finale est définie comme suit :

E(I, V ) = H(I/V ) +H(V/I) +H(O/I, V )

= H(I, V,O)− (H(I) +H(V )−H(I, V ))

= H(I, V,O)−M(I, V )

(3.31)

Où M(I, V ) est la définition traditionnelle de l’information mutuelle.
L’entropie finale E(I, V ) est ensuite pondérée pour éviter les minimaux locaux

lors de l’optimisation de la fonction [Kim 2008].
Dans leurs travaux, les auteurs minimisèrent E(I, V ) grâce à la méthode de

Nelder-Mead [Nelder 1965]. Cette méthode consiste à transformer de manière
itérative un simplexe (objet polytote ayant une dimension supérieure à celle de
l’espace traité) jusqu’à convergence. La fonction objectif est évaluée en chacun
des sommets du simplexe, des règles de transformation sont ensuite appliquées à
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chaque itération pour transformer le simplexe afin que celui-ci se rapproche du
minimum.

La méthode de Nelder-Mead nécessite de bien définir le simplexe initial au
risque de converger vers un minimum local. Dans notre cas, nous avons observé
qu’il était parfois nécessaire de redéfinir le simplexe initial suivant les cas, au risque
de mal converger. Bien que cette méthode ait l’avantage d’être très rapide, nous
avons préféré utiliser une approche "brute de force" consistant à parcourir de ma-
nière exhaustive l’espace des solutions avec un pas minimal. Nous avons observé
un recalage optimal des images plus stable au cours du temps, mais au prix d’une
importante augmentation des temps de calcul.

Sélection de vrais positifs : calcul de la mesure du "caractère objet" ther-
mique

Il est nécessaire d’écarter les faux-positifs pour ne pas les ajouter aux images
d’entraînement positives ; sans quoi les performances des détecteurs chuteraient
considérablement après chaque ré-entraînement. Nous avons décidé d’utiliser une
mesure du "caractère objet" calculée dans l’infrarouge dans le but de filtrer les
paires de détections originales/projetées qui sont des fausse-positives de celles qui
sont des vrai-positives. Le principe est de jauger la probabilité que le contenu ther-
mique de la détection infrarouge correspond à celui d’un être humain. Or, dans
l’infrarouge, l’être humain peut être associé à un objet chaud et fermé. En procé-
dant à une analyse des contours il est possible de calculer une telle mesure ; Zitnick
et al proposèrent récemment une mesure du "caractère objet" basée sur une analyse
des contours mais pour le cas visible [Zitnick 2013]. L’analyse des contours dans
l’infrarouge est justifiable par le fait que l’être humain est une source constante
de chaleur et que par conséquent les contours de celui-ci apparaissent nettement
par rapport au reste de la scène. De plus, nous avons remarqué que l’analyse des
contours est simplifiée dans l’infrarouge car il y a beaucoup moins d’ambiguïtés
d’appartenance des contours entre les objets de la scène, les contours correspondant
aux séparations de température entre les objets de la scène. Une mesure élevée du
"caractère objet" infrarouge du contenu de la détection côté infrarouge indiquera
une forte probabilité de présence d’un objet chaud fermé, la paire de détections
pourra donc être ajoutée aux bases de données d’entraînement.

La mesure thermique que nous proposons est basée sur la mesure de Zitnick et
al ; nous l’avons adaptée à notre cas d’utilisation, c’est-à-dire au filtrage des paires
de détections. Dans la suite de cette sous-section nous allons : 1) décrire la mesure
EB (ou Edge-Boxes) de Zitnick et al et 2) décrire notre mesure du "caractère objet"
calculée dans l’infrarouge que nous avons appelée la mesure CAO 7 ("Centered and

7. Centered and Anti-Overflow objectness, Mesure du caractère objet centrée et sans déborde-
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Anti-Overflow Objectness", en anglais).

FIGURE 3.21 – Les trois types de contours : externe (rouge), traversant (bleu) et
interne (vert).

1. La mesure EB

La mesure EB 8 est basée sur le nombre de contours pleinement connectés
qui est une indication que la boîte d’analyse (détection dans notre cas)
puisse contenir un objet [Zitnick 2013]. La mesure EB est calculée comme
suit : 1) dans un premier temps les pixels de bord sont extraits de l’image et
des contours sont formés en regroupant les pixels de bord ayant des valeurs
d’orientation similaires, 2) les petits contours sont fusionnés entre eux pour
former des contours plus grands, 3) une mesure d’affinité est calculée pour
chaque paire de contours, l’affinité entre les contours sk et sk′ est élevée si
l’angle entre les moyennes de contours θkk′ est similaire aux orientations des
contours θk et θk′ (Equ.3.32). L’affinité est nulle si les contours sont séparés
par plus de deux pixels. Le paramètre γ est un paramètre de sensibilité, les
auteurs conseillent de l’initialiser à 2.

a(sk, sk′) = |cos(θk − θkk′)cos(θk′ − θkk′)|γ (3.32)

Il y a trois types de contours : externe, traversant et internes (Fig.3.21). Les
contours externes sont intégralement extérieurs à la boîte d’analyse (où fe-
nêtre de détection) ; ils ne contribuent pas au calcul de la mesure EB. Les
contours traversant contribuent indirectement au calcul, ce sont les contours
traversant les limites de la boîte d’analyse. Les contours internes contribuent
directement au calcul, ce sont les contours intégralement compris à l’inté-
rieur de la boîte d’analyse.

ment
8. Edge-Boxes score, Mesure "Edge-Boxes"
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Pour chaque contour sk un poids w(sk) est calculé : les contours externes et
traversant ont un poids nul, les contours internes ont un poids variant entre 0
et 1 calculé comme suit :

w(sk) = 1−max
T

|T |−1∏
j

a(tj, tj+1) (3.33)

L’équation précédente signifie que le poids d’un contour interne est abaissé
si le contour interne sk est connecté à un contour traversant par un chemin
d’affinités non-nulles ; T est un chemin ordonné de contours, où t1 = sk et
tT est un contour traversant. Le chemin d’affinités non-nulles maximal est
retenu pour le calcul du poids.
La mesure EB est calculée comme suit :

H =

∑
k

w(sk)mk

2(bl + bh)κ
(3.34)

Le paramètre κ est un paramètre de sensibilité, les auteurs conseillent éga-
lement de l’initialiser à 2. Les valeurs mk sont les sommes des valeurs de
magnitude des pixels du contour sk. Il est nécessaire de connaître les pro-
priétés géométriques bl et bh qui sont respectivement la largeur et la hauteur
de la boîte. De Fig.3.21.1 à Fig.3.21.4 : la mesure EB décroît car le nombre
de contours traversant augmente et le nombre de contours internes diminue.
La mesure maximale est trouvée lorsque le contenu est un objet (au sens
large) fermé et qui est entièrement compris dans la boîte.

FIGURE 3.22 – Boîtes d’analyse utilisées pour le calcul de la mesure CAO, en
violet : les contours externes affiliés.
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2. La mesure CAO

La mesure EB peut être relativement élevée pour un objet non-centré
ou pour un objet dépassant de la boîte d’analyse. Dans notre chaîne de trai-
tement, cela aurait pour conséquence d’accepter comme nouvelles données
d’entraînement positives des détections mal-centrées sur les personnes en
raison de mesures élevées. Ce phénomène est particulièrement important
dans l’infrarouge, car il y a un fort contraste entre la scène et les êtres
humains.
Nous avons adapté la mesure EB dans le but d’élargir la différence de me-
sure entre les faux-positifs et les vrai-positifs. Nous avons nommé notre ap-
proche : la mesure du "caractère objet" centré et anti-débordement ou mesure
CAO ("Centered and Anti-overflow objectness", en anglais). La mesure CAO
calculée dans l’infrarouge est élevée pour les objets chauds et centrés de la
scène. De tels objets sont typiquement des détections de personnes centrées.

H ′ = H −

card(Se)∑
k=0

w(sk)mk

2(bw + bh)κ
(3.35)

Deux zones d’analyse sont considérées pour calculer la mesure CAO
(Fig.3.22). Ces deux zones d’analyse sont centrées par rapport à la fenêtre de
détection d’origine : la zone d’analyse intérieure est plus petite que la fenêtre
de détection et la zone d’analyse extérieure est plus grande. Les contours se
trouvant dans la zone d’analyse extérieure ayant un chemin d’affinités non-
nulles avec un des contours traversant de la zone d’analyse intérieure sont
les contours externes affiliés (ensemble noté Se). Les contours externes affi-
liés ont une contribution négative à la mesure du "caractère objet" H ′ finale
(Equ.3.35). Un contour externe affilié a un poids non nul qui est calculé de
la même manière que dans Equ.3.33. Seuls les contours externes affiliés ont
une influence sur le calcul de la mesure ; cela permet de faire baisser la va-
leur de la mesure CAO de manière importante lorsqu’il y a un débordement
quelconque de l’objet, en évitant de faire baisser la mesure pour des contours
externes isolés.

3. Alimentation de la base de données :

Nous générons de nouvelles données positives d’entraînement en utili-
sant la mesure CAO. Si la mesure CAO est élevée il y a une forte indication
que la paire soit un vrai-positif. Dans ce cas la paire peut être ajoutée aux
bases de données. Un seuil élevé sur la mesure CAO ne permet de garder
qu’un sous-ensemble des vrai-positifs. Cependant, ce sous-ensemble est
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largement suffisant pour alimenter le co-entraîneur en nouveaux éléments
d’entraînement positifs. À noter qu’une mesure basse ne signifie pas
forcément que la paire soit un faux-positif, la mesure ne permet donc pas
d’extraire de nouvelles données d’entraînement négatives.

Nous générons de nouvelles données d’entraînement négatives de deux ma-
nières : 1) en générant de manière aléatoire des nouveaux cas à partir
d’images négatives pleine-résolution (c’est-à-dire des images ne contenant
aucun être humain et 2) par des phases de "bootstrapping", dont le but est
de générer de nouvelles images d’entraînement négatives à partir de faux-
positifs de détection.

Filtrage des bases de données d’entraînement par boosting

La mesure CAO étant une analyse bas-niveau des détections, il peut arriver
que certaines paires fausse-positives soient ajoutées à tort aux bases de données
d’entraînement positives. Une seconde étape de filtrage est nécessaire dans le but
d’identifier et de supprimer les éléments d’entraînement positifs mal-labélisés.
Nous avons décidé d’adapter l’algorithme du filtrage du bruit par "boosting" à notre
cas d’utilisation [Zhong 2005]. Le "boosting" est très sensible aux éléments mal-
labélisés et c’est cette propriété qui est utilisée dans l’algorithme pour les identifier.
De plus, nous utilisons également une approche basée "boosting" pour entraîner les
détecteurs ACF/SoftCascade et IR-ACF/SoftCascade de notre chaîne de traitement.
Cela signifie que cette approche de filtrage est particulièrement bien adaptée à notre
cas car : 1) les éléments mal-labélisés identifiés avec cette méthode de filtrage sont
les mêmes qui font dériver l’apprentissage des détecteurs de manière importante et
2) si il reste quelques éléments mal-labélisés après le filtrage, nous pouvons être
relativement sûr que ceux-ci auront une influence négligeable à l’entraînement (car
ils auront eu une faible importance au filtrage du bruit par "boosting").

Le principe général de l’algorithme est d’associer à chaque élément d’entraîne-
ment un compteur de bruit qui est ensuite incrémenté au fur et à mesure de l’ana-
lyse. Les éléments d’entraînement ayant des décomptes anormalement grands sont
susceptibles d’être des éléments mal-labélisés. Ils sont des candidats potentiels à la
suppression.
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L’algorithme du filtrage par "boosting" est définit comme suit :
Algorithm 7: Filtrage du bruit par "Boosting"

Data: Base de données d’entraînement (D+, D−)

Result: Décomptes de bruit pour tous les éléments d’entraînement
Initialiser les décomptes totaux de bruit tcn à 0 ∀n ∈ D+ ∪D−1

Initialiser les poids wn = 02

for t = 0 jusqu’à T do3

for j = 0 jusqu’à m do4

(S+, S−) = sousEnsembleAléatoire((D+, D−))5

wn = 1
card(S+∪S−)

, ∀n ∈ (S+, S−)6

Hj
sc = entraînerClassifieurSoftCascade((S+, S−))7

end8

Remettre les décomptes locaux de bruit ncn à 0 ∀n ∈ D+ ∪D−9

for n = 0 jusqu’à card(D+, D−) do10

for j = 0 jusqu’à m do11

if Hj
sc(n) != label(n) then12

ncn = ncn + 113

end14

end15

tcn = tcn + ncn16

end17

for n = 0 jusqu’à card(D+, D−) do18

wn = wn × encn19

end20

Normaliser les poids wn = wn∑
n∈D+∪D−

wn
21

end22

La base de données d’entraînement (D+, D−) contient des éléments mal-
labélisés. Le filtrage est appliqué pour la base de données d’entraînement visible
et la base de données d’entraînement infrarouge. Lorsque la base de données vi-
sible est filtrée les caractéristiques visuelles ACF sont utilisées, lorsque la base de
données infrarouge est filtrée les caractéristiques visuelles IR-ACF sont utilisées.
Les caractéristiques visuelles sont extraites lors de l’apprentissage du classifieur
(ligne 7) et lors de l’évaluation des éléments (ligne 12). Plusieurs classifieurs sont
entraînés sur des sous-ensembles aléatoires différents de (D+, D−), exactement m
classifieurs différents sont entraînés (ligne 4). Chaque élément d’entraînement est
évalué par les m classifieurs.

Le décompte local de bruit est augmenté (ligne 13) lorsqu’un élément d’entraî-
nement est mal classifié (c’est-à-dire que le label est différent de la classe trouvée).
Les décomptes totaux de bruit sont mis à jour au fur et à mesure en ajoutant les
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décomptes locaux (ligne 16). Les poids de "boosting" des éléments fortement mal-
classés par les m classifieurs sont augmentés et les poids des éléments bien classés
sont diminués (ligne 19). Les prochains m classifieurs entraînés essayeront de ré-
duire les poids élevés : c’est le principe du "boosting". Les résultats des filtrages
appliqués sur la base de données d’entraînement visible et infrarouge sont croisés
pour améliorer la suppression des éléments mal-labélisés. Pour filtrer les images
visibles et les images infrarouges nous avons choisi les paramètres T = 50 et
m = 10. Dans notre cas, nous avons observé qu’il suffisait de filtrer les 5% des élé-
ments ayant les plus forts décomptes pour supprimer le bruit des bases de données
d’entraînement.

3.5.2 Expérimentations
Dans cette section les bénéfices apportés par notre approche de co-entraînement

multimodale sont évalués. Dans un premier temps les performances de l’algorithme
de filtrage du bruit par "boosting" que nous avons adapté au cas de la détection de
personnes sont testés. Puis, dans un second temps la chaîne de traitement complète
est évaluée pour plusieurs itérations de co-entraînement.

Filtrage de bruit par "boosting" adapté à la classification de personnes.

FIGURE 3.23 – Performances du filtre de bruit par "boosting" pour plusieurs pour-
centages d’éléments mal-labélisés.

Les capacités de filtrage ont été testées sur la base de données INRIA
[INRIA 2014] pour plusieurs pourcentages d’éléments mal-labélisés (Fig.3.23) ;
Nous avons choisi de filtrer des images visible pour ce test, mais nous aurions
très bien pu choisir de filtrer les images infrarouge. Le pourcentage d’éléments
mal-labélisés a été augmenté par pas de 2,5%, à chaque fois nous avons filtré les
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FIGURE 3.24 – Échantillon d’images d’entraînement positives contenant deux
images mal-labélisées (5éme et 7éme images).

éléments d’entraînement avec les plus grands décomptes de bruit. Nous avons dé-
cidé de filtrer un nombre d’éléments d’entraînement égal au nombre d’éléments
mal-labélisés introduit dans la base de données. Pour chaque test nous avons gardé
le résultat moyen obtenu pour 10 cas différents : où chaque cas contient un même
pourcentage d’éléments mal-labélisés différents. Pour "générer" des éléments mal-
labélisés nous avons simplement échangé des éléments d’entraînement positifs pris
au hasard avec des éléments d’entraînement négatifs également pris au hasard.

FIGURE 3.25 – Performances du détecteur ACF/SoftCascade entraîné avec la base
de données INRIA pour laquelle on a substitué plusieurs pourcentage d’images
d’entraînement positives par des images d’entraînement négatives.

Nous pouvons voir que le pourcentage d’éléments retrouvés est d’environ 90%
pour un pourcentage d’éléments mal-labélisés allant de 0% à 20%. Le filtre devient
inopérant pour un pourcentage d’éléments mal-labélisés supérieur à 20%.

Nous avons également étudié l’impact du nombre d’éléments d’entraînement
positifs mal-labélisés sur les performances de détection (Fig.3.25). Nous avons uti-
lisé la base de données INRIA pour ce test et le détecteur ACF/SoftCascade. Nous
pouvons voir que les performances de détection se dégradent lentement pour un
pourcentage d’éléments mal-labélisés allant de 0% à 10%. Les performances com-
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mencent à se dégrader considérablement à partir de 10% et plus. À noter que nous
n’avons jamais obtenu un pourcentage d’éléments mal-labélisés supérieur à 5% des
éléments ajoutés après la première phase de filtrage par mesure du "caractère objet"
infrarouge. Pour ce test, les éléments d’entraînement mal-labélisés ont été générés
en substituant des images d’entraînement positives avec des cas négatifs nouvelle-
ment générés de manière aléatoire à partir d’images négatives pleine-résolution.

Chaîne de traitement de co-entraînement complète

Nous avons testé la capacité de notre approche de co-entraînement multimo-
dale à améliorer le détecteur IR-ACF/SoftCascade et le détecteur ACF/SoftCascade
après trois itérations (Fig.3.26 et Fig.3.27).

FIGURE 3.26 – Amélioration des performances de détection du détecteur
ACF/SoftCascade pour trois itérations de co-entraînement multimodale.

Pour chaque itération n (Fig.3.19) 743 paires d’images de co-entraînement dif-
férentes ont été utilisées : pour l’itération n = 1 nous avons utilisé les paires
d’images de la base de données CTAVIS-1 9 [CTAVIS-1 2015], pour l’itération
n = 2 nous avons utilisé les paires d’images de la base de données CTAVIS-2 10

[CTAVIS-2 2015] et pour l’itération n = 3 nous avons utilisé les paires d’images
de la base de données CTAVIS-3 11 [CTAVIS-3 2015] (Fig.3.28).

Les tests ont été effectués sur une quatrième base de données de paires d’images
synchronisées contenant 316 autres paires d’images annotées manuellement : la

9. CoTraining Alpha Visible Infrarouge Synchronized dataset, Base de données alpha contenant
des images visible et infrarouge synchronisés pour le co-entraînement

10. CoTraining Alpha Visible Infrarouge Synchronized Dataset, Base de données alpha contenant
des images visible et infrarouge synchronisés pour le co-entraînement numéro 2

11. CoTraining Alpha Visible Infrarouge Synchronized Dataset, Base de données alpha contenant
des images visible et infrarouge synchronisés pour le co-entraînement numéro 3
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FIGURE 3.27 – Amélioration des performances de détection du détecteur IR-
ACF/SoftCascade pour trois itérations de co-entraînement multimodale.

FIGURE 3.28 – Exemples de paires d’images visible / infrarouge de la base de don-
nées de co-entraînement CTAVIS-1 (1), CTAVIS-2 (2) et CTAVIS-3 (3). Chaque
base de données contient 743 paires différentes de résolution 704x480. Un très
grand nombre de personnes est présent dans les images.

base de données AVIS 12 (Fig.3.29) [AVIS 2015].
Les images sont similaires en résolution à celles utilisées pour le co-

entraînement. À noter que la base de données AVIS que nous avons créée contient
des cas beaucoup plus difficiles à traiter que la base de données OTCBVS
[Davis 2005], qui est une base de données d’images visible/infrarouge synchro-
nisées de référence. La base de données AVIS est constituée de paires d’images
synchronisées qui ont été prises dans des endroits très différents. Les entraînements
initiaux des détecteurs visible et infrarouge ont été fait en utilisant respectivement
la base de données ATV 13 [ATV 2015] et la base de données ATI 14 [ATI 2015]

12. Visible Infrarouge Synchronized Dataset, Base de données de test contenant des images vi-
sible et infrarouge synchronisées

13. Alpha Training Visible Dataset, Base de données d’entraînement alpha contenant des images
visible

14. Alpha Training Infrared sataset, Base de données d’entraînement alpha contenant des images
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FIGURE 3.29 – Exemples de paires d’images visible / infrarouge annotées de la
base de données de test AVIS. Cette base de données contient 316 paires d’images
de scènes complexes.

(Fig.3.30).

FIGURE 3.30 – Exemples d’images d’entraînement positives et négatives de la base
de données ATV (1) et ATI (2). La base de données ATV contient 826 images
positives et 5002 images négatives, la base de données ATI contient 996 images
positives et 5640 images négatives.

Chaque itération a généré environ 300 nouvelles paires d’images d’entraîne-
ment positives (Fig.3.31). Après chaque itération les performances de détection
du détecteur ACF/SoftCascade et du détecteur IR-ACF/SoftCascade sont amé-
liorées, comme nous pouvons le voir Fig.3.27 et Fig.3.26. Pour le détecteur IR-
ACF/SoftCascade, le taux de ratage évolue progressivement à chaque itération,
passant de 0.95 à 0.75 puis de 0.70 jusqu’à 0.61 pour 0.1 faux-positifs par image
(Fig.3.27). Pour le détecteur ACF/SoftCascade, le taux de ratage évolue progres-
sivement à chaque itération, passant de 0.71 à 0.62 puis de 0.61 jusqu’à 0.5 pour
0.03 faux-positifs par image (Fig.3.26).

infrarouge
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FIGURE 3.31 – Exemples de paires d’images d’entraînement extraites lors du co-
entraînement multimodale.

3.5.3 Conclusion

Nous avons montré que les performances de détection du détecteur visible
et du détecteur infrarouge sont améliorées après chaque itération de notre co-
entraînement multimodale. Cette approche semi-supervisée permet de collecter au-
tant de nouvelles images d’entraînement que souhaité or, le nombre et la diversité
des images d’entraînement ont un impact important sur l’apprentissage et donc sur
les performances de détection. La chaîne de traitement n’est pas dépendante d’un
détecteur en particulier. Il est possible d’utiliser d’autres types de détecteurs tel que
le HOG/SVM ou le Haar/Cascade par exemple.

La chaîne de traitement ne peut malheureusement pas être utilisée en ligne car
les temps de calcul ne permettent pas une exécution temps réel. Trois étapes alour-
dissent considérablement les temps de calcul : le recalage local de chaque détection
projetée, le calcul de la mesure du "caractère objet" thermique ainsi que le filtrage
des éléments d’entraînement mal-labélisés. Après un grand nombre d’itérations de
co-entraînement n (n > 5), les personnes dans les nouvelles images d’entraînement
positives peuvent apparaître trop petites ou trop grandes par rapport à la taille de
la fenêtre. Ce phénomène s’explique car nous réutilisons directement les détec-
tions (et les projetés de détections) comme nouvelles images d’entraînement ; la
détection d’une personne correspond à un maximum local de score dont la posi-
tion et la taille de la fenêtre par rapport à la personne peuvent être différentes de
l’encadrement idéal (serré et bien centré) d’une image d’entraînement positive. Ce
phénomène peut parasiter l’entraînement des détecteurs. Par conséquent, il n’est
pas souhaitable d’itérer un trop grand nombre de fois le co-entraînement.

3.6 Nos approches de détection multimodales de per-
sonnes

Dans la Sec.3.4.3 nous avons exploité la complémentarité des modalités visible
et infrarouge pour extraire de nouvelles données d’entraînement d’une manière
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semi-supervisée avec pour but de renforcer les détecteurs. Dans la section pré-
sente, le spectre visible et le spectre infrarouge sont exploités pour permettre une
détection plus robuste aux conditions environnementales.

Deux approches différentes de détection multimodale sont présentées dans la
suite de cette section : 1) la première approche utilise l’information infrarouge pour
réduire l’espace de recherche et donc réduire les temps de calcul, 2) la deuxième
approche consiste à faire collaborer d’une manière rapide et flexible les détecteurs
visible et infrarouge.

3.6.1 Réduction de l’espace de recherche dans l’infrarouge et
détection dans le visible.

FIGURE 3.32 – Chaîne de traitement générale pour accélérer les temps de calcul à
la détection en utilisant la modalité visible et la modalité infrarouge.

FIGURE 3.33 – Traitement étape par étape des images infrarouge et visible dans la
chaîne de traitement.
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Nous avons proposé une chaîne de traitement spécifique permettant d’accélé-
rer les temps de calcul à la détection (Fig.3.32). Les images visible et infrarouge
sont extraites durant la phase d’acquisition (puis synchronisées temporellement et
spatialement), une étape de pré-traitement suit immédiatement, les images infra-
rouge sont ensuite analysées pour réduire l’espace de recherche, les régions d’inté-
rêt (ROI) trouvées dans l’infrarouge sont analysées par un détecteur supervisé dans
le visible.

Dans la suite de cette section nous détaillerons les étapes allant du pré-
traitement à la détection (Fig.3.32). La Fig.3.33 est une illustration graphique des
étapes de la chaîne de traitement.

Pré-traitement (2)

Il est préférable d’utiliser, dans la chaîne de traitement, la carte de saillance de
l’image infrarouge plutôt que l’image infrarouge elle-même. Nous avons observé
que cela facilitait considérablement la réduction de l’espace de recherche : grâce
à cela, la réduction de l’espace de recherche est moins bruitée et plus robuste aux
changements de luminosité. Nous avons décidé d’utiliser l’algorithme d’Achanta
et al [Achanta 2010] qui est rapide et permet d’extraire des cartes de saillance de
haute qualité. Nous avons légèrement modifié l’algorithme pour le cas infrarouge
afin que seul le canal L de l’espace de couleur CIELAB soit traité (les canaux de
couleurs a et b n’ayant pas de signification en niveau de gris).

Réduction de l’espace de recherche (3)

Nous avons utilisé l’algorithme de San-Biagio et al pour réduire l’espace de
recherche par analyse de la carte de saillance infrarouge [San-Biagio 2012]. Cet
algorithme est rapide et cible bien les zones chaudes de la scène qui ont des pro-
portions humaines. Il fonctionne récursivement par extraction et raffinement de
régions d’intérêt (ROI). Il s’arrête lorsque les ROIs de la scène ne changent plus de
taille après deux itérations. La ROI initiale est l’image entière. Pour chaque itéra-
tion les ROIs sont analysées de la manière suivante : le nombre de pixels avec une
intensité supérieure à un seuil Thretape est gardé en mémoire pour chaque ligne
de l’image. La même chose est effectuée pour chaque colonne de l’image. Les li-
mites des nouvelles ROIs (trouvées à l’intérieur de la ROI traitée) sont trouvés en
seuillant les compteurs calculées précédemment pour les lignes et les colonnes.
Les seuils pour les lignes (Thrpixel,ligne) et pour les colonnes (Thrpixel,colonne) dé-
pendent de la taille de l’image et de quelques paramètres [San-Biagio 2012]. Après
chaque récursion Thretape est raffiné comme défini dans Equ.3.36 et Equ.3.37. Où
w1, w2, w3 et ThrSk sont des paramètres. ThrROI est une valeur de seuil calculée
pour chaque ROI.
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Thretape = w1× Thretape−1 + (1− w1)× ThrROI (3.36)

ThrROI =w2×maxNiveauIntensite(ROI)+

w3×moyenneNiveauIntensite(ROI)+

(1− w2− w3)× ThrSk
(3.37)

Détection (4)

Il s’agit de l’étape la plus importante de la chaîne de traitement. Les ROIs
trouvées dans la carte de saillance infrarouge sont analysées dans le spectre visible.
Cette étape est divisée en deux sous-étapes : 1) génération aléatoire de fenêtres de
détection candidates pour couvrir au maximum la ROI et ses alentours pour détecter
une éventuelle personne dans la zone étendue et 2) analyse de chaque fenêtre de
détection candidate avec un détecteur de personne supervisé.

(1) Pour la première sous-étape, les fenêtres de détection candidates sont gé-
nérées selon les trois règles suivantes : le centre de chaque fenêtre candidate est
aléatoirement choisi à l’intérieur de la ROI, la taille de la fenêtre est aléatoirement
choisie entre une échelle minimale et une échelle maximale et le nombre de fe-
nêtres à générer pour chaque ROI dépend de la surface de la ROI.

(2) Pour la seconde étape, les détections candidates sont analysées par le détec-
teur de personnes PRD. Les résultats de détection sont ensuite fusionnés par une
étape de NMS.

3.6.1.1 Expérimentations

Dans cette partie les performances de la chaîne de traitement multimodale sont
évaluées en vue aérienne. Dans ce but, nous avons monté le système stéréoscopique
hétérogène sur un quadri-rotors Pelican, comme montré Fig.3.34.

La base de données AerialTest2 15 est utilisée pour tester et comparer les per-
formances de notre chaîne de traitement avec d’autres approches de détection
(Fig.3.35) [AerialTest12 2015]. Cette base de données contient des paires d’images
visible / infrarouge synchronisées prises avec des points de vue complexes.

Trois aspects différents de la chaîne de traitement sont évalués : 1) l’améliora-
tion du pouvoir de réduction grâce au calcul de la carte de saillance, 2) les perfor-
mances globales de détection de notre chaîne par rapport à d’autres approches de
détection et 3) les temps de calcul de notre chaîne de traitement.

15. AerialTest2, Base de données de test contenant des images aériennes infrarouge et visible
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FIGURE 3.34 – Drone Pelican équipé du système d’acquisition stéréoscopique hé-
térogène visible / infrarouge

Efficacité de la réduction d’espace utilisant les images infrarouge.

Approche de réduction Min (%) Max (%) Moyenne (%) Écart-type (%)

San-Biagio 0 0,6185 0,05246 0,0811

Salliance+San-Biagio 0,001 0,1009 0,0266 0,0203

TABLE 3.3 – Comparaison des pouvoirs de réduction d’espace de recherche avec,
et sans calcul de saillance sur l’infrarouge

Une température trop élevée dans la scène provoque une saturation des images
infrarouges ; les images deviennent plus difficiles à analyser : la réduction de l’es-
pace de recherche dans l’infrarouge en est affectée.

Si la réduction de l’espace de recherche est effectuée sur la carte de saillance de
l’image infrarouge, alors la réduction de l’espace est plus robuste aux changements
de température dans la scène et est plus grande. En effet, la moyenne du pourcen-
tage de réduction est deux fois moins grande (passant de 0,05246% à 0,0266%), ce
qui signifie que la réduction est plus grande (Tab.3.3). L’écart-type du pourcentage
de réduction est environ quatre fois plus petit (passant de 0,0811% à 0,0203%), ce
qui signifie que la réduction est plus robuste aux changements de température.
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FIGURE 3.35 – Exemples d’images de la base de données de test aérienne Ae-
rialTest2. AerialTest2 est constituée de 141 paires d’images visible et infrarouge
de test annotées et de résolution 640x480. Chaque paire contient 2 à 3 personnes
prises pour des angles de vue complexes.

Performance de détection de la chaîne de traitement multimodale

FIGURE 3.36 – Comparaison des performances globales de détection de la chaîne
de traitement multimodale avec l’ICF sur la base de données de test AerialTest2

Nous avons comparé les performances globales de détection du détecteur de
piétons ICF avec celles de notre chaîne de traitement multimodale sur la base de
données de test annotée AerialTest2.

Nous pouvons remarquer que les performances globales de détection du dé-
tecteur ICF sont inférieures à celles de notre chaîne de traitement multimodale
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(Fig.3.36). Bien évidemment, cela est dû au fait que notre chaîne de traitement
utilise le détecteur supervisé PRD (qui est adapté à la vue aérienne). Cependant,
nous pouvons également remarquer que le détecteur de piétons ICF n’est pas tota-
lement inefficace car certaines paires d’images de AerialTest2 sont proches de la
vue piétonne (Fig.2.37). En effet, AerialTest2 est constituée d’images prises à plus
basse altitude et avec un angle d’élévation moins important que pour les images de
AerialTest1.

Les paramètres guidant la génération de fenêtres de détection candidates sont :
une échelle minimale de 0,5, une échelle maximale de 1,5 et une densité de fenêtres
de détection par pixel au carré de 0,04.

FIGURE 3.37 – Comparaison qualitative des détections obtenues avec notre ap-
proche (colonne de gauche) et avec l’ICF (colonne de droite) sur la base de données
AerialTest2.

Comparaison des temps de calcul

Méthode de détection ICF PRD Notre approche

Temps de calcul T 1,75×T 1,05×T

TABLE 3.4 – Comparaison des temps de calcul de l’ICF, du PRD et de notre chaîne
de traitement multimodale sur la base de données AerialTest2

Les temps de calcul de notre chaîne multimodale se rapproche de ceux du dé-
tecteur de piétons ICF (Tab.3.4) : alors que le détecteur PRD est environ 1,75 fois
plus lent que le détecteur ICF, notre chaîne est seulement 1,05 fois plus lente que
l’ICF. Grâce à notre chaîne de traitement multimodale, la réduction de l’espace de
recherche permet d’obtenir des temps de calcul comparables à ceux d’un détecteur
de piétons.
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3.6.2 Notre approche collaborative de détection multimodale

Dans cette section, nous proposons une approche collaborative dont le principe
est de fusionner les scores de détection (Fig.3.38). Nous l’avons nommée : ap-
proche de détection multi-modalités ("Multiple Modalities Detection" ou M2D 16

en anglais). Avec le M2D, l’espace de recherche est balayé de manière optimisée
et la détection s’adapte dynamiquement.

FIGURE 3.38 – Chaîne de traitement basée sur la fusion des scores de détections.

Dans cette section nous détaillerons le M2D : dans un premier temps nous
parlerons de la manière dont est exploré l’espace de recherche et dans un second
temps nous parlerons du caractère adaptatif de notre approche.

3.6.2.1 Exploration de l’espace bi-modalités

Nous considérons que la détection de personnes dans l’espace de recherche bi-
modalités visible/infrarouge est un problème d’optimisation couplé. Cela revient
à ne pas travailler sur deux espaces de recherche distincts mais un seul et même
espace.

Résoudre un problème bi-objectifs revient à trouver les endroits de la scène où
il y a à la fois un score élevé dans l’infrarouge et dans le visible par la recherche
de compromis. Avec cette approche, il n’y a pas besoin de fusionner les résultats
de détection, nous économisons donc du temps de calcul. Pour résoudre ce pro-
blème bi-objectifs nous avons basé notre approche sur l’algorithme d’optimisation
par essaim de particules multi-objectifs de Coello et al publié en 2002 ("Multiple
Objective Particle Swarm Optimization", en anglais ou MOPSO 17) [Coello 2002].
Le MOPSO est basé sur l’algorithme PSO de Kennedy et al [Kennedy 1995].

Définissons f1 et f2 comme étant respectivement le détecteur visible et le dé-
tecteur infrarouge. ∀d ∈ {1, 2} fd(~pk) est la réponse du détecteur fd pour la fenêtre

16. Multiple Modalites Detection, Approche de détection multi-modalités
17. Multiple Objective Particle Swarm Optimization, Essaim de particules multi-objectifs
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de détection centrée sur la position de la particule ~pk. L’optimisation simultanée
des réponses des deux détecteurs est un problème d’optimisation multi-objectifs
comme suit :

~f(~pk) = {f1(~pk), f2(~pk)} (3.38)

Ici, contrairement à un problème mono-objectif, l’optimisation du problème
doit être considérée différemment : le but est de trouver des solutions de compromis
pour deux objectifs plutôt que des solutions idéales pour un unique objectif comme,
avec l’algorithme PSO, par exemple. En effet, pour un problème d’optimisation
couplé, améliorer la réponse d’un détecteur peut se faire au détriment de la réponse
de l’autre détecteur. Dans ce contexte la dominance de Pareto est largement utilisée
pour trouver les meilleurs solutions de compromis [Coello 2002].

On dit que la particule ~p1 est Pareto dominée par la particule ~p2 si ∀d ∈ {1, 2}
fd(~p1) est pire que, ou égale à fd(~p2) et si ∃d′ ∈ {1, 2} tel que fd′(~p1) est pire que
fd′(~p2). La Pareto dominance de ~p1 par ~p2 est aussi notée : ~p2 � ~p1. L’ensemble
des solutions de compromis est l’ensemble optimal de Pareto P ∗ :

P ∗ = {~pk ∈ P/ 6 ∃ ~pk′ ∈ P, ~pk′ � ~pk} (3.39)

Le front de Pareto PF ∗ est l’évaluation de P ∗ dans l’espace bidimentionel ob-
jectif (lignes reliant les points bleus dans Fig.3.41) :

PF ∗ = {~f(~pk)/~pk ∈ P ∗} (3.40)

Les solutions de compromis sont les particules non-Pareto dominées de l’es-
saim (points bleus dans Fig.3.41). Certaines particules non-Pareto dominées dis-
paraissent aux itérations de mouvement de particules suivantes et d’autres sont
plus stables : ce sont ces dernières que nous souhaitons identifier pour trouver les
meilleurs candidats de détection.

Le M2D est découpé en deux algorithmes disjoints : le premier algorithme
concerne l’exploration de l’espace de recherche bi-modalité et le second concerne
le traitement des détections.
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Algorithm 8: Algorithme principal du M2D

Data: Détecteurs ~f et l’espace de recherche S
Result: Détections D
iteration = 01

Initialisation aléatoire dans S d’un ensemble P de particules2

Calculer P ∗3

while iteration < max_iterations do4

foreach ~pk ∈ P do5

~g = la particule non-Pareto dominée la plus proche de ~pk6

Mettre à jour ~vk et ~pk7

Calculer ~f(~pk) dans S8

Mettre à jour M1 et M2 (Equ.3.45 et Equ.3.46)9

Mettre à jour ~bk (avec la Pareto-dominance)10

end11

Appeler Algorithme "Test de convergence" (si il retourne true, aller à12

ligne 2)
Mettre à jour σref (Equ.3.47)13

iteration = iteration+ 114

end15

Algorithm 9: Test de convergence
Mettre à jour P ∗1

foreach ~pk ∈ P ∗ do2

if ~pk survie et contracte localement l’essaim then3

ctrk = ctrk + 14

end5

if ctrk ≥ min_contractions then6

if m1(~pk) > mf1(σref ) et m2(~pk) > mf2(σref ) then7

D = D ∪ {~pk}8

S = S − {ROI(~pk)}9

iteration = 010

end11

Retourner true12

end13

end14

Retourner false15

Les vecteurs vitesse et position ~vk et ~pk sont mis à jour de la même manière que
pour l’algorithme PSO. Le vecteur "meilleure position" ~bk de la particule k est mis
à jour en utilisant la dominance de Pareto.
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Le paramètre max_iterations correspond au nombre maximum d’itérations
effectuées lorsqu’aucune nouvelle détection candidate n’est trouvée. Le paramètre
min_contractions est le nombre minimum de survies combiné à une contraction
locale nécessaire pour qu’une détection candidate soit considérée comme une dé-
tection.

Le critère de Pareto dominance est largement utilisé dans les deux algorithmes.
Le M2D utilise un critère d’arrêt spécifique : le nombre de survies combinées à une
contraction locale de l’essaim (ctrk ligne 4 de Alg.9). On dit qu’une particule non-
Pareto dominée a survécu si elle est toujours présente dans P ∗ après une itération
de mouvement des particules. On dit qu’une particule non-Pareto dominée a com-
mis une contraction locale de l’essaim si une autre particule non-Pareto dominée
apparaît dans son voisinage proche après une itération de mouvement des parti-
cules (voir Fig.3.39) ; concrètement cela correspond à la découverte d’une autre
solution de compromis dans le voisinage. Au début le voisinage de la particule
non-Pareto dominée est l’espace de recherche entier. L’idée générale est de trouver
les particules non-dominées ayant survécu et aidé à la contraction de l’essaim un
nombre suffisant de fois (plus quemin_contractions, ligne 8 de Alg.9). Les détec-
tions candidates sont ensuite traitées dans le second algorithme pour être vérifiées.
Concrètement, pour chaque détection candidate les pourcentages de classifieurs
faibles passés pour le détecteur f1 et le détecteur f2 sont comparés à des pourcen-
tages minimaux requis mf1(σref ) et mf2(σref ) (ligne 7 de Alg.9). Les pourcen-
tages minimaux de classifieurs faibles à passer sont fonction de σref . Une détection
candidate ~pk est considérée comme étant une vraie détection (gardée en mémoire
dans D, ligne 8 de Alg.9) si les deux pourcentages sont au dessus de leurs mi-
nimaux respectifs donnés par les fonctions sigmoïdes mf1 et mf2 illustrées dans
la Fig.3.40. Les sigmoïdes associées aux détecteurs f1 et f2 sont respectivement
construites comme défini dans Equ.3.41 et dans Equ.3.42.

mf1(σref ) =
1

1 + exp−5×σref
(3.41)

mf2(σref ) = 1− 1

1 + exp−5×σref
(3.42)

À la ligne 9 de Alg.9 nous supprimons localement la zone de l’espace de re-
cherche correspondant à la détection. Concrètement, nous gardons en mémoire
les coordonnées de la fenêtre de détection et nous ignorons la zone lors de la ré-
initialisation des particules dans l’espace et lors des itérations de mouvement des
particules à l’aide d’un test d’intersection boîte contre boîte ("Axis Aligned Boun-
ding Box test", en anglais).

Nous avons testé plusieurs fonctions (fonction affine, et gaussienne) et nous
avons choisi d’utiliser la fonction sigmoïde pour jauger la contribution minimale de
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FIGURE 3.39 – Exemple d’une particule non-Pareto dominée survivant et contrac-
tant localement l’essaim deux fois de suite.

chaque détecteur en fonction de σref . Cela pour plusieurs raisons : 1) pour σref = 0

la fonction est égale à la moitié de sa valeur maximale, c’est-à-dire 0.5, ce qui
permet une contribution égale des détecteurs visible et de l’infrarouge 2) la fonction
tend progressivement vers 1 en +∞ et tend progressivement vers 0 en −∞ et 3)
la fonction est symétrique par rapport au centre de symétrie (0, 0.5). Nous verrons
dans la partie suivante en quoi ces propriétés sont importantes dans notre cas.

3.6.2.2 Adaptation dynamique pour une détection robuste.

Le M2D s’adapte dynamiquement aux conditions d’acquisition (Tab.3.2) grâce
à la valeur σref qui est utilisée comme une référence pour chaque paire d’images
acquises (Equ.3.47).

m1(~pk) = % de classifieurs faibles passés avec f1 sur ~pk (3.43)
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FIGURE 3.40 – Sigmoïdes représentant le pourcentage minimal de classifieurs
faibles à passer pour chaque détecteur et pour toutes les valeurs de σref variant
entre -1 et 1.

m2(~pk) = % de classifieurs faibles passés avec f2 sur ~pk (3.44)

M1 = max
~pk∈P

(m1(~pk)) (3.45)

M2 = max
~pk∈P

(m2(~pk)) (3.46)

σref =
M2

1 −M2
2

M2
1 +M2

2

(3.47)

Cette valeur est mise à jour à chaque itération de mouvement des particules
(algorithme 1, ligne 13 de Alg.8), σref converge rapidement vers une valeur stable
après quelques itérations de mouvement. Nous nous sommes inspiré du travail de
Mostaghim et al qui utilisèrent σ dans leurs travaux pour une toute autre tâche :
explorer plus rapidement le front de Pareto [Mostaghim 2003]. À noter que la défi-
nition de σref nécessite impérativement que les deux détecteurs utilisent des clas-
sifieurs de type SoftCascade.

La valeur σref est liée à la capacité des détecteurs à traiter la scène. Lorsque
les deux détecteurs ont des réponses équivalentes alors, les valeurs M1 et M2 ont
des valeurs similaires (Equ.3.45 et Equ.3.46). Dans ce cas, σref est très proche
de zero (Fig.3.41.1). Lorsque qu’un détecteur ne fonctionne pas aussi bien qu’un
autre (M1 etM2 très différents) alors la plupart des particules sont rassemblées près
de l’axe du détecteur fonctionnant le mieux dans l’espace objectif bidimentionnel
(Fig.3.41.2 ou Fig.3.41.3). Dans ce cas, la valeur de σref est différente de 0 et
son signe donne une indication sur le détecteur qui est en défaut. Si sa valeur est
comprise entre 0 et 1 cela signifie que le détecteur infrarouge f2 répond moins
bien que le détecteur visible f1 pour la scène donnée. Si σref est compris entre 0
et -1 cela signifie que le détecteur visible f1 répond moins bien que le détecteur
infrarouge f2 pour la scène donnée.
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FIGURE 3.41 – Projections des particules dans l’espace objectif bidimmensionel
<f1,f2>, en noir les particules Pareto dominées, en bleu les particules non-Pareto
dominées.

La valeur σref est utilisée pour moduler le nombre minimal de classifieurs
faibles à passer pour chaque détecteur pour qu’une détection candidate soit validée
comme étant une détection. Par exemple, lorsque que le détecteur f2 et le détecteur
f1 ont des réponses équivalentes on demandera à ce que 50% minimum des clas-
sifieurs faibles des deux détecteurs soient passés. Si le détecteur f2 est totalement
inefficace, on demandera à ce que tous les classifieurs faibles du détecteur f1 soient
passés et vice-versa.

Cette approche permet une complémentarité des résultats obtenus sur l’infra-
rouge et sur le visible. Elle permet également de gérer de manière totalement dyna-
mique l’inefficacité soudaine d’un des détecteurs et le dysfonctionnement soudain
d’une des caméras dû aux conditions d’acquisition, par exemple (Tab.3.2).

Il est pertinent de se baser sur les valeurs M1 et M2 pour avoir une bonne
estimation des capacités des détecteurs à traiter une scène donnée. En effet, M1

et M2 sont calculés à partir d’un très grand nombre de particules positionnées de
manière uniformément aléatoire dans l’espace de recherche.
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FIGURE 3.42 – Illustration de l’adaptation dynamique du M2D : 1) lorsque les
deux capteurs fonctionnent normalement σref est nul et les deux modalités sont
explorées en même temps, 2) lorsque la caméra visible est obstruée σref est proche
de -1 alors on donne plus d’importance aux résultats du détecteur infrarouge et 3)
lorsque la caméra infrarouge est obstruée σref est proche de 1 alors on donne plus
d’importance aux résultats du détecteur visible.

3.6.2.3 Expérimentations

L’approche de détection M2D a été testée pour trois scénarios distincts
(Fig.3.43) : 1) un scénario où les caméras visible et infrarouge fonctionnent correc-
tement, 2) un scénario où seule la caméra infrarouge fonctionne correctement et 3)
un scénario où seule la caméra visible fonctionne correctement.

Les performances globales de détection obtenues dans le scénario (1) sont un
compris entre les performances obtenues dans le scénario (2) et celles obtenues
dans le scénario (3). En effet, pour un nombre de FPPI de 0,03 on observe que le
M2D dans le scénario (1) a un Taux de Ratage de 0,51 qui est plus faible que le
M2D dans le scénario (2) qui a un Taux de Ratage de 0,6, car le détecteur visible
est fonctionnel dans ce scénario là. On observe également ce phénomène pour les
autres valeurs. À noter que le détecteur visible est plus sensible que le détecteur
infrarouge (sa courbe ROC associée est plus basse). Le compromis sur les perfor-
mances de détection est fait au bénéfice d’une collaboration des détecteurs qui est
rapide (voir Tab.3.6) et dynamiquement adaptative ; la détection continue si une
des caméras (ou un des détecteurs associés) ne fonctionne pas. Nous avons simulé
le dysfonctionnement des caméras en remplaçant les images de la base de données
de test AVIS de la caméra défectueuse par des images noires, vide d’information.
À noter que, étant donnée que l’approche M2D est non-déterministe nous avons
lancé les tests plusieurs fois (10 fois) et nous avons gardé les résultats moyens pour
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tracer les courbes.

FIGURE 3.43 – Comparaison des performances globales de détection du M2D
pour trois scénarios : caméras visible et infrarouge fonctionnant, caméra infrarouge
fonctionnant et caméra visible ne fonctionnant pas et caméra infrarouge ne fonc-
tionnant pas et caméra visible fonctionnant.

Scénarios VIS ok IR ok VIS HS IR ok VIS ok IR HS
α moyen Taux de Ratage 0,014 0,012 0,004

α moyen FPPI 0,007 0,005 0,182

TABLE 3.5 – Écart-types α moyens pour le Taux de Ratage et le nombre de FPPI
pour les trois scénarios.

Les écart-types moyens du Taux de Ratage et du nombre de FPPI des 10 tests
effectués pour tracer les courbes de la Fig.3.43 montrent que notre approche non-
déterministe est stable (Tab.3.5). Le Taux de Ratage ne varie au maximum que de
1,4% en moyenne et le nombre de FPPI varie au maximum que de 0,182 FFPI.
Nous pouvons cependant constater que lorsque seul le détecteur visible est fonc-
tionnel l’écart-type moyen du Taux de Ratage est de 0,004 (soit environ trois fois
moins que pour les deux autres cas) et que l’écart-type moyen du nombre de FPPI
est 36,4 fois plus important que pour les deux autres cas. Ces observations amènent
à penser que notre détecteur visible est plus sensible que notre détecteur infrarouge.

La Fig.3.44 montre comment les performances de détection du M2D sur la
base de données de test AVIS changent en fonction de la concentration de parti-
cules dans l’espace de recherche multimodal. Nous pouvons observé qu’au delà
de 48 µ particules par pixel au carré les performances sont similaires. Augmenter
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FIGURE 3.44 – Performances de détection de l’approche M2D en fonction de la
concentration de particules dans l’espace de recherche (en µ particules par pixel au
carré).

la concentration de particules dans l’espace fait accroître les temps de calcul. Par
conséquent, choisir une concentration de 48 µ particules par pixel au carré est un
compromis idéal entre performance de détection et temps de calcul.

Ratios de temps ACF IRACF ACF+IRACF M2D
ACF 1 0,96 1,96 1,14

ACF+IRACF 0,511 0,49 1 0,58

TABLE 3.6 – Comparaison des ratios de temps de calcul entre l’ACF, l’IR-ACF,
l’ACF+IR-ACF et le M2D. Par exemple, le ratio des temps de calcul du dé-
tecteur IR-ACF/SoftCascade sur le détecteur ACF/SoftCascade est 0,96, cela si-
gnifie que le détecteur IR-ACF/SoftCascade est 4% plus rapide que le détecteur
ACF/SoftCascade.

L’approche M2D avec une concentration de 48 µ particules par pixel carré est
0,58 fois plus rapide que l’approche ACF+IR-ACF consistant à balayer exhaustive-
ment l’image visible et l’image infrarouge à chaque fois (Tab.3.6). À noter que pour
l’approche ACF+IR-ACF nous n’avons pas ajouté le temps de calcul nécessaire à
la fusion finale des résultats du ACF et du IR-ACF. Les tests ont été effectués sur
la base de données de test AVIS.

Les paramètres choisis pour le M2D sont : un nombre de 100 particules, un
paramètremax_iterations égal à 300 et un paramètremin_contractions égal à 5.
Les pyramides d’images des détecteurs IR-ACF/SoftCascade et ACF/SoftCascade
ont été définies toutes les deux sur deux octaves (16 niveaux) à partir de l’échelle
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minimale 0,2 (allant donc jusqu’à l’échelle 0,8) ; les personnes étaient proches du
système de vision dans la scène utilisée pour les tests.

3.6.3 Conclusion
Pour résumer :

1. Nous avons proposé une chaîne de co-entraînement permettant de générer
autant de nouvelles données d’entraînement que souhaité de manière semi-
supervisée. Les nouvelles données d’entraînement acquises permettent de
renforcer l’entraînement des détecteurs de personnes visible et infrarouge.
Quelques itérations de co-entraînement permettent de rendre plus performant
les détecteurs. Notre approche de co-entraînement est originale car nous uti-
lisons la mesure du "caractère objet" dans le spectre infrarouge.

2. Nous avons proposé une chaîne de traitement multimodale spécifique basée
sur une réduction de l’espace de recherche et par conséquent, des temps de
calcul. La chaîne de traitement multimodale permet une détection multi-vues
de personnes avec des temps de calcul comparables à ceux d’une détection
de personnes de type piéton.

3. Nous avons également proposé une approche collaborative de détection per-
mettant une collaboration des détecteurs infrarouge et visible qui s’appelle
le M2D. La recherche des solutions est guidée par les meilleurs compromis
de résultats visible / infrarouge. L’approche M2D est capable de s’adapter
dynamiquement aux dysfonctionnements d’un des capteurs ou d’un des dé-
tecteurs, sans intervention d’un utilisateur. Si un des détecteurs peine à dé-
tecter les personnes présentes dans une image, le deuxième détecteur agit
comme un détecteur de secours pour localiser les personnes. À noter que le
M2D ne nécessite aucune étape de fusion des données ni d’étape de NMS
des détections. De plus, le M2D peut en théorie être utilisé avec un nombre
quelconque de détecteurs (avec certaines adaptations).
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Dans ce mémoire de thèse nous avons présenté de nouvelles approches de dé-
tection de personnes à partir de vues aériennes. Ces travaux de thèse s’inscrivent
dans le cadre du projet SEARCH dont le but est de développer des moyens rapides
de recherche automatique de personnes disparues ou en difficultés. La mission est
réalisée à l’aide d’une flottille de drones équipés chacun d’un système de vision.
Dans ce cadre, nous avons développé des algorithmes originaux d’analyse d’images
pour gérer la complexité des angles de vue du système de vision, les contraintes de
temps de calcul inhérentes à une application embarquée ainsi que les conditions de
luminosité changeantes (jour/nuit).

Dans le premier chapitre, nous avons détaillé le projet de recherche SEARCH
financé par la région Picardie. Les spécificités propres au projet, ainsi que celles du
vol aérien à basse altitude nous ont permis de définir un ensemble de contraintes à
respecter pour réaliser un détecteur de personnes à partir de drones qui soit adapté.

Dans le second chapitre, nous avons fait une revue des travaux existant en détec-
tion automatique de piétons. Bien qu’utilisées dans un contexte différent du notre,
les techniques de détection de piétons présentent de nombreux avantages qu’il nous
a semblé intéressant d’exploiter et d’adapter à notre contexte. En effet, les détec-
teurs de piétons actuels sont rapides (le temps réel vidéo est atteint pour certaines
configurations), robustes à des changements locaux de luminosité et fonctionnels
pour plusieurs échelles (concrètement, les personnes peuvent être détectées pour
plusieurs distances). Étape par étape, nous avons détaillé les processus d’appren-
tissage et de détection supervisé de personnes. Ainsi, nous avons montré comment
construire un modèle mathématique de classification à partir d’images d’entraîne-
ment. Nous avons détaillé les approches les plus performantes et les plus référen-
cées de l’état de l’art. Cela concerne, entre autre : le calcul des caractéristiques
visuelles, l’apprentissage ainsi que la réduction de l’espace de recherche.

Dans le troisième chapitre, nous avons fait, dans un premier temps, un état de
l’art des travaux existants en détection de personnes à partir de drones. Au vu des
contraintes que nous avons définies au chapitre 1 nous avons exposé les limites des
approches existantes pour la détection de personnes à partir de drones mais éga-
lement les limites des approches de détection de piétons appliquées au cas aérien
basse altitude. Partant d’un détecteur de piétons de référence, nous avons montré
qu’il était possible de l’adapter aisément au cas aérien par un entraînement multi-
élévations et par des réductions de l’espace de recherche dans le but de réduire
les temps de calcul, nécessaire pour une bonne réactivité lors d’un vol à basse al-
titude. L’entraînement multi-élévations permet une amélioration significative des
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performances de détection en vol, car cela permet de prendre en compte l’angle
d’élévation lors de l’apprentissage. Dans un second temps, nous avons voulu aller
plus loin en proposant une approche de détection robuste aux variations des angles
de roulis et de tangage combinés du système de vision. Pour cela, nous avons pro-
posé un algorithme d’apprentissage qui est en mesure d’apprendre et d’optimiser
un très grand nombre de vues de personnes quelque soit l’angle de roulis et de tan-
gage du système de vision. Nous avons adapté deux détecteurs de piétons parmi
les plus performants et les plus rapides de l’état de l’art au cas aérien. Les tests
indiquent que notre approche permet une détection de personnes au sol robuste aux
variations d’angles du système de vision embarqué sur le drone. Les tests indiquent
également que notre approche est rapide et multi-échelles. En définitive, notre ap-
proche combine les avantages de la détection de piétons modernes à une robustesse
multi-vues.

Dans le quatrième chapitre, nous avons étendu la détection de personnes au
spectre infrarouge lointain et long. Pour cela, nous avons conçu un système stéréo-
scopique hétérogène combinant caméras visible et infrarouge. Les axes optiques
des deux caméras sont coplanaires et parallèles, permettant ainsi un recalage pixé-
lique des objets de la scène à l’infini. Chaque paire d’images visible et infrarouge
est préalablement synchronisée temporellement et spatialement. Dans un premier
temps, nous avons proposé une approche semi-supervisée de co-entraînement mul-
timodale. Notre but était de développer une approche de renforcement mutuel
des détecteurs visible et infrarouge. Dans cet objectif, nous avons utilisé une me-
sure bas-niveau du caractère objet thermique ; cette mesure permettant de générer
un premier ensemble de nouvelles images d’entraînement, un filtrage élimine les
nouvelles images d’entraînement qui pourraient faire régresser les performances.
Ainsi, nous avons montré qu’il était possible de faire se renforcer mutuellement
un détecteur de personnes opérant dans le spectre visible avec un détecteur de per-
sonnes opérant dans le spectre infrarouge lointain et long. Dans un second temps,
nous avons proposé une approche bimodale de détections. Les scores des détec-
teurs visible et infrarouge guident simultanément l’exploration de l’espace de re-
cherche des solutions. Avec notre approche, les détections finales sont les meilleurs
compromis de scores des détecteurs visible et infrarouge. Le compromis recher-
ché entre le score du détecteur visible et celui du détecteur infrarouge est fonction
des sensibilités de ceux-ci. Ainsi, si un détecteur est moins sensible qu’un autre
pour une scène donnée, on sera plus exigeant avec le détecteur le plus sensible. Ce
principe permet une adaptation dynamique de la sensibilité des détecteurs à l’en-
vironnement : si la nuit tombe, seul le détecteur infrarouge fonctionnera, s’il y a
saturation d’infrarouge, seul le détecteur visible fonctionnera et dans les cas inter-
médiaires une contribution égale sera demandée aux deux détecteurs. À noter que
cette approche est également rapide : bien que deux détecteurs soient exécutés en
même temps, l’approche est un peu plus rapide que l’exécution d’un seul détecteur
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avec une approche classique.

Perspectives

D’un point de vue scientifique les perspectives sont nombreuses : L’adaptation
d’algorithmes de détection issus de la recherche sur les systèmes ADAS nous a
permis dans cette thèse de proposer un détecteur de personnes en vue aérienne per-
formant. Nous pensons que la plupart des approches développées pour la détection
de piétons sont d’un grand intérêt pour la conception d’algorithmes de détection
dans le cas aérien. Pour nous, l’avenir de la détection de personnes en vue aérienne
passe par les avancées faites dans le domaine de la détection de piétons.

L’approche de co-entraînement multimodale est une réponse appropriée au
manque d’images d’entraînement disponibles. Dans cette thèse, nous avons uti-
lisé notre approche de co-entraînement multimodale pour générer suffisamment de
données d’entraînement infrarouge et ainsi permettre un entraînement performant
de notre détecteur de personnes opérant dans le spectre infrarouge. Cela nous a
permis de contourner le problème du manque de données d’entraînement infra-
rouge disponibles. Nous pensons que ce principe peut être transposé à d’autres
types de systèmes de vision. D’une manière générale, la disponibilité des données
d’entraînement est un vrai problème, surtout depuis l’émergence de l’apprentis-
sage profond, qui requière un nombre important de données d’entraînement pour
être performant.

Avec le développement récent des caméras infrarouge de nouvelle génération
les techniques issues de la vision par ordinateur dans le spectre visible vont de plus
en plus être utilisées dans le spectre infrarouge. Parmi ces techniques, nous pensons
que l’analyse du caractère objet, comme la mesure CAO proposée dans cette thèse,
a un grand potentiel, notamment pour la localisation automatique d’êtres vivants
dans la scène.

Dans cette thèse, nous avons proposé une approche de fusion différente de
celles généralement envisagées dans la littérature : notre approche est basée sur
les compromis de scores venant de détecteurs différents. Nous pensons que ce
principe peut être appliqué pour d’autres systèmes de vision hétérogène que celui
proposé dans cette thèse et pour détecter autre chose que des êtres humains. Nous
pensons également qu’il serait intéressant d’étendre notre approche à un nombre
quelconques de détecteurs opérant, ou non, sur des modalités différentes. L’avan-
tage de notre approche de fusion des scores est que les temps de calcul sont moins
impactés lorsque l’on ajoute un détecteur au système qu’avec une approche par
fusion des détections, par exemple.

En termes d’applications, les perspectives sont nombreuses tant sur le plan civil
que militaire. Les applications civiles : outre la surveillance des bords de mer pour
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prévenir les noyades et la recherche de personnes disparues en forêt, notre dé-
tecteur de personnes au sol pourrait être utilisé pour la surveillance de bâtiments
sensibles (centrales nucléaires, ambassades, entrepôts, etc.). Elle pourrait être éga-
lement d’une grande aide après une catastrophe naturelle de grande ampleur, pour
localiser les survivants. De plus, grâce à notre approche adaptative bi-modalités les
personnes sont détectables 24h sur 24h et quelles que soient les conditions clima-
tiques, ce qui rend plus flexible l’usage du drone pour la détection de personnes. Les
applications militaires : la détection de personnes au sol peut être utilisée comme
un système d’aide à la visée par les opérateurs du drone dans le but frapper avec
plus de précision les cibles et pour limiter les dommages collatéraux.
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