
Table des matières
Introduction 51 Analyse du problème 71.1 Applications cibles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71.1.1 Domaines d'application . . . . . . . . . . . . . . . . . 81.1.2 Applications abordées . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121.2 Dé�nition des termes employés . . . . . . . . . . . . . . . . . 131.3 L'interprétation de séquences d'images . . . . . . . . . . . . . 161.3.1 Présentation de di�érentes architectures . . . . . . . . 161.3.2 Approche proposée pour l'interprétation de scènes . . 191.4 Objectifs à atteindre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201.5 Plan de lecture . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 212 Contexte 252.1 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252.1.1 Multi-disciplinairité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.1.2 Contexte local . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262.1.3 Capteur mobile et multi-capteurs . . . . . . . . . . . . 272.1.4 Carte de la scène . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 282.1.5 Construction de contexte . . . . . . . . . . . . . . . . 302.2 Modèle de la base de contexte proposé . . . . . . . . . . . . . 312.2.1 Dé�nition du contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . 312.2.2 Contexte et interprétation de séquences d'images . . . 322.2.3 Domaines source du contexte . . . . . . . . . . . . . . 332.2.4 Base de contexte multi-points de vue . . . . . . . . . . 342.2.5 Réutilisation de bases de contexte . . . . . . . . . . . 362.3 Représentation et utilisation d'une base de contexte . . . . . . 372.3.1 Décomposition de l'espace . . . . . . . . . . . . . . . . 372.3.2 Contexte dans le raisonnement spatial . . . . . . . . . 391



2 TABLE DES MATIÈRES2.3.3 Contexte dans la détection des régions mobiles . . . . 412.3.4 Contexte dans le suivi de régions mobiles . . . . . . . 422.3.5 Contexte dans la reconnaissance de scénarios . . . . . 442.4 MARES : un logiciel d'acquisition du contexte . . . . . . . . . 472.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 503 Détection du mouvement 533.1 Analyse du problème . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 543.2 Module choisi de détection des régions mobiles . . . . . . . . 583.2.1 Description du module . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.2.2 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 583.3 Améliorations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 593.3.1 Améliorations des méthodes déjà existantes . . . . . . 593.3.2 Évolution des modules de détection . . . . . . . . . . . 603.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 614 Suivi de régions mobiles 634.1 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 644.1.1 Suivi d'objets rigides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 644.1.2 Suivi d'objets non rigides . . . . . . . . . . . . . . . . 654.1.3 Suivi d'objets sans modèle . . . . . . . . . . . . . . . . 684.2 Méthode proposée de suivi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.2.1 Problèmes rencontrés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 704.2.2 Conditions d'utilisation . . . . . . . . . . . . . . . . . 714.2.3 Présentation générale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 724.2.4 Améliorations proposées . . . . . . . . . . . . . . . . . 754.2.5 Mouvement d'une cible . . . . . . . . . . . . . . . . . . 784.3 Les trois étapes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 814.3.1 Prédiction d'une nouvelle position . . . . . . . . . . . 814.3.2 Calcul des correspondances . . . . . . . . . . . . . . . 844.3.3 Mise à jour des cibles non ambiguës . . . . . . . . . . 884.4 Résolution des situations ambiguës . . . . . . . . . . . . . . . 924.4.1 Cibles composées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 924.4.2 Première situation de résolution d'une ambiguïté . . . 944.4.3 Deuxième situation de résolution d'une ambiguïté . . . 944.5 Comparaison à d'autres méthodes de suivi . . . . . . . . . . . 1004.6 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1024.7 Améliorations de l'étape de résolution des ambiguïtés . . . . . 1044.8 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106



TABLE DES MATIÈRES 35 Passage du numérique au symbolique 1095.1 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1105.1.1 Reconnaissance d'actions à partir de traitements d'images1105.1.2 Imprécision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1135.1.3 Formalismes servant de cadre à l'abduction . . . . . . 1135.1.4 Réseaux probabilistes et analyse de séquences d'images 1185.1.5 Réseaux d'hypothèses et traitement du signal . . . . . 1195.2 Modèle proposé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1195.2.1 Objets mobiles . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1195.2.2 Imprécision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1255.2.3 Abduction et degré de vraisemblance . . . . . . . . . . 1255.2.4 Mise à jour de l'incertitude . . . . . . . . . . . . . . . 1295.3 La phase de diagnostic . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.3.1 Choix d'un formalisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1305.3.2 Mise en ÷uvre du diagnostic . . . . . . . . . . . . . . 1325.3.3 Calcul du degré de vraisemblance . . . . . . . . . . . . 1345.4 Exemple d'utilisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1365.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1396 Reconnaissance de scénarios 1416.1 État de l'art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1426.1.1 Description d'actions en langage naturel . . . . . . . . 1426.1.2 Reconnaissance d'actions à partir de propriétés sym-boliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1436.2 Approche proposée pour la reconnaissance . . . . . . . . . . . 1496.2.1 Description d'activités humaines . . . . . . . . . . . . 1496.2.2 Dé�nition de la notion de scénario . . . . . . . . . . . 1516.3 Nature des propriétés et scénarios utilisés . . . . . . . . . . . 1526.3.1 Propriétés et scénarios temporels . . . . . . . . . . . . 1536.3.2 Notions spatiales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1586.3.3 Contexte . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1596.4 Réalisation du module de reconnaissance . . . . . . . . . . . . 1606.4.1 Modèle de scénario . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1606.4.2 Scénarios atemporels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1616.4.3 Scénarios temporels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1626.4.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1646.4.5 Algorithme du processus de reconnaissance . . . . . . 1676.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1686.5.1 Améliorations à court terme . . . . . . . . . . . . . . . 1686.5.2 Contributions et perspectives . . . . . . . . . . . . . . 170



4 TABLE DES MATIÈRES7 Système d'interprétation 1737.1 Architecture du système proposé . . . . . . . . . . . . . . . . 1737.1.1 Description de l'architecture . . . . . . . . . . . . . . . 1737.1.2 Caractéristiques de l'architecture proposée . . . . . . . 1757.1.3 Coopération inter-modules . . . . . . . . . . . . . . . . 1767.2 Exemples d'utilisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1787.2.1 Scène se déroulant sur un parking . . . . . . . . . . . . 1787.2.2 Scène se déroulant dans un métro . . . . . . . . . . . . 1827.3 Conclusion et performances obtenues . . . . . . . . . . . . . . 185Conclusion 189



IntroductionLe sujet de notre étude est l'interprétation, par un système informatiqueautonome, de séquences temporelles d'images, appelée également interpré-tation dynamique de scènes. Un système autonome doit être capable d'ap-préhender et de comprendre le monde qui l'entoure à l'aide de capteurs quisont, en ce qui nous concerne, des caméras. Les données perçues à travers lesséquences d'images doivent être transformées en représentations internes dela scène permettant au système autonome d'expliquer ces données à l'aidede scénarios et de leur attribuer un sens. Ce passage de la perception àl'attribution de sens constitue le processus d'interprétation.Ce sujet est ambitieux, car il vise à la description abstraite des activitésse déroulant dans une scène et s'attache à expliquer les raisons de ces acti-vités. Il est néanmoins réalisable dès que le contexte de la scène est connu ;ce contexte comprend en particulier des descriptions de l'environnement etdes comportements pouvant s'y produire. Par ailleurs, la présence du mou-vement facilite la détection d'indices pertinents, aidant à l'élaboration deraisonnements symboliques et à la compréhension de la scène. Ce couplagevision et raisonnement abstrait fait du sujet d'interprétation de séquencesd'images un sujet de recherche de premier ordre. Cependant c'est un sujetrécent, ayant débuté dans les années 80 en Europe (et plus particulièrementen Allemagne, au Royaume Uni et en France) et commençant maintenant enAmérique ainsi qu'en Asie.L'objectif de nos travaux est d'une part la modélisation du problèmed'interprétation de séquences d'images et d'autre part la validation de cemodèle à travers le développement d'un système générique d'interprétation.Nous illustrons nos propos par l'étude des problèmes de surveillance de scèneset plus particulièrement à travers les applications de vidéosurveillance rela-tives à des activités humaines. Le chapitre suivant décrit précisément cesobjectifs et expose le plan de ce mémoire.D'un point de vue éthique la surveillance est une tâche noble, malgré sa5



6 INTRODUCTIONmauvaise presse auprès du grand public. Dans notre cas les applications en-visagées consistent à automatiser le travail rébarbatif d'un opérateur humaindevant surveiller un grand nombre d'écrans. Il s'agit alors de lui signaler ladétection des événements dignes d'intérêts. De plus, l'objectif premier de lasurveillance n'est pas la répression, mais plutôt la sécurité et la protectiondes individus contre les violences du monde moderne. Par exemple, certainssystèmes de surveillance sauvent déjà des vies humaines sur des autoroutesen alertant les secours et en leur permettant de porter rapidement assistanceaux accidentés de la route.Comme tout outil puissant, l'utilisation du système obtenu à des �nsnéfastes est dangereuse. Cependant il serait dommage de ne plus utiliser lefeu sous prétexte qu'il peut brûler.



Chapitre 1Analyse du problèmeCe chapitre présente le cadre du problème que nous cherchons à résoudre.Nous commençons par décrire nos motivations en termes d'applications etpar expliquer l'intérêt de ce problème en tant que sujet de recherche. Ensuitedans la section 1.2, pour permettre au lecteur une meilleure compréhensionde nos travaux, nous donnons les dé�nitions des termes utilisés dans la suitedu mémoire.Dans la section 1.3 nous présentons et comparons plusieurs architecturesde systèmes d'interprétation, et nous en déduisons les principes généraux duprocessus d'interprétation de séquences d'images. Dans la section 1.4, nouscontinuons en exposant nos objectifs et en décrivant le type des résultatsescomptés. En�n, nous concluons en donnant le plan de lecture du mémoire.1.1 Applications ciblesCette section décrit nos motivations en termes d'applications. En fonctiondes di�érents domaines d'application envisagés, nous décrivons les objectifsque doit atteindre un système d'interprétation et ses caractéristiques. Puisnous présentons des applications en cours ou ayant déjà traité des aspects duproblème d'interprétation de séquences d'images. En�n, nous décrivons plusprécisément le type d'application que nous avons choisi pour valider notreapproche.Faire le point sur les domaines d'application est doublement important.Il permet en e�et d'illustrer nos propros et de fournir un cadre de validationdes modèles proposés. De plus, il permet d'établir l'intérêt de nos rechercheset de déterminer la partie réaliste et directement utilisable de notre travail.7



8 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈME1.1.1 Domaines d'applicationNous nous intéressons ici à l'interprétation de séquences temporellesd'images, dont l'objectif est l'étude des comportements des objets mobilesévoluant dans une scène. Il s'agit alors de réaliser un système, appelé sys-tème d'interprétation, analysant automatiquement une scène donnée à partirde séquences d'images. Les motivations d'ordre applicatif sont multiples etconcernent di�érents domaines :� Surveillance du tra�c routier : les applications de ce domaine sontfaciles à mettre en ÷uvre, comparativement à celles des autres do-maines. Les véhicules sont des objets mobiles facilement identi�ableset la gamme de comportements est limitée par l'environnement. Cedomaine concerne di�érents types d'application :. Détection d'incidents - le système d'interprétation prévient les si-tuations dangereuses sur un réseau routier, telles que � la circula-tion à contresens d'un véhicule �, détecte les incidents et déclenchedes alarmes. Il existe des systèmes commerciaux de détection d'in-cidents déjà di�usés auprès du grand public. D'autres systèmesplus ambitieux dans la reconnaissance de comportements, sontencore du domaine de la recherche. Par exemple, B. Neumannet son équipe ont développé le système Naos, qui à partir d'uneséquence d'images, décrit une scène routière à un auditeur se trou-vant dans l'impossibilité de l'observer (Mohnhaupt and Neumann,1990). L'objectif de Naos est de donner une description en langagenaturel des activités se déroulant dans la scène. Naos ne fonc-tionne qu'avec des images synthétisées. De même, H. Nagel et sescollaborateurs ont développé un système, Epex, dédié à l'interpré-tation de scènes routières à partir de séquences d'images (Nagel,1988). Epex utilise des images réelles. En�n, le projet européenVIEWS avait pour objectif la surveillance de scènes extérieures entemps réel, à partir de l'analyse de séquences d'images (Corrall,1992). Deux applications pilotes ont été développées au cours dece projet. La première gère le tra�c aérien au sol d'un aéroport,et la seconde détecte les situations d'incidents potentiels dans unescène routière.. Carrefours intelligents - le système d'interprétation optimise lacirculation et le passage des piétons, en contrôlant les feux decirculation de plusieurs carrefours. Des systèmes de carrefours



1.1. APPLICATIONS CIBLES 9intelligents sont déjà opérationnels et commencent à être com-mercialisés, comme celui développé par S. Sellam et son équipe(Sellam and Boulmakoul, 1994).. Surveillance de zones spéci�ques - le système surveille des zonesfréquentées par des véhicules, telles que des péages ou des stationsservices pour détecter des comportements anormaux de véhicules.H. Nagel et ses collaborateurs travaillent par exemple, sur un sys-tème de surveillance de stations services (Nagel, 1991). Certainssystèmes de surveillance de péages sont déjà commercialisés.. Navigation dans une scène routière - le système est embarqué dansun véhicule. Il doit détecter les véhicules environnants et analyserleurs comportements. Ces systèmes de navigation sont souventlimités au suivi des véhicules environnants (Hutber, 1995).. Surveillance aérienne - le système surveille des zones sensibles,telles qu'une route, un champ de bataille, a�n de protéger desobjets de valeur (p. ex. un convoi), ou de détecter des compor-tements particuliers. Ces systèmes de surveillance aérienne sontencore à l'étude.� Surveillance d'activités humaines : dans ces applications un sys-tème d'interprétation a pour objectif de surveiller des zones à com-portements spéci�ques, telles que les métros, les parkings, les super-marchés, les aérogares, les banques ou les zones piétonnières. Le butest de détecter les comportements anormaux des individus évoluantdans ces zones et de prévenir les comportements dangereux. Ces com-portements correspondent à des actes de vandalisme, de vente à lasauvette (p. ex. vente de stupé�ants), de vol à l'étalage, d'agressionou de terrorisme. Par exemple, l'analyse de comportement de groupes,comme des bandes, permet de prévenir certains actes d'agression. Cetype d'application est en plein essor et de nombreux systèmes de sur-veillance sont à l'étude dans le monde industriel et académique. Parexemple, le projet européen Esprit HPCN PASSWORDS vise des ap-plications de surveillance de métros, de parkings et de supermarchésà l'aide d'une seule caméra (Chleq and Thonnat, 1996). De même, leprojet Perception a comme objectif la surveillance de parkings, mais àl'aide de plusieurs caméras (Castel et al., 1996).Des applications similaires visent l'analyse statistique de comporte-ments, dont l'objectif est de compter le nombre d'individus et de dé-terminer leur �ux de circulation. Ces systèmes sont déjà opérationnels



10 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈME(Sato et al., 1993). Des applications concernant l'analyse de compor-tements animaliers, comme celles menées par D. Hogg sur des volailleset troupeaux, sont également à l'étude.� Analyse de scènes sportives : dans ces applications un système d'in-terprétation analyse les comportements des sportifs. Ces applicationsdi�èrent du cas précédent par la présence d'un environnement pluscontraint (p. ex. un terrain de sport) et par le nombre limité de com-portements. Les sports concernés sont principalement le football (Choiet al., 1997), et également le tennis, le basket et le football américain(Intille and Bobick, 1995). Ce type de système a pour objectif d'aiderles entraîneurs dans l'analyse du jeu et de fournir des statistiques surles tactiques utilisées. Certains de ces systèmes sont en voie de com-mercialisation, bien que nécessitant encore des corrections manuelles.Une variante de ce type d'application a été abordée par le projet VI-TRA (VIsual TRAnslator). L'objectif de ce projet est de développer unsystème expliquant à l'aide de dialogues avec un utilisateur, le contenud'une séquence d'images. VITRA a en particulier donné naissance ausystème Soccer. Soccer analyse et commente simultanément en alle-mand de courtes séquences de football, comme dans un reportage radio(Herzog, 1995).� Analyse de gestes : dans ce type d'application, la caméra est �xe,à proximité et en face de l'individu �lmé. De plus, les systèmes d'in-terprétation ne prennent souvent en compte qu'un seul individu. Cessystèmes ont pour but de comprendre les gestes de l'individu, a�n decommuniquer avec lui. Par exemple, certains systèmes ont pour ob-jectif de lire sur les lèvres ou de comprendre le langage des signes(c.-à-d. langage des sourds-muets). Ces systèmes commencent à êtreopérationnels, mais restent encore du domaine de la recherche. Uneautre application concerne les kiosques intelligents (p. ex. distributeursautomatiques de billets, bornes d'informations). Le système doit réagiren fonction du comportement de l'utilisateur, et comprendre s'il est sa-tisfait. Ce système permet alors d'évaluer le succès du service proposé.Une application similaire concerne les locaux intelligents. Un local in-telligent est un local muni de capteurs permettant de répondre auxattentes d'un utilisateur sans qu'il ait besoin de s'encombrer d'outilsspéci�ques (p. ex. clavier) (Pentland, 1995). Par exemple, A. Bobick aconstruit une chambre pour des enfants, leur racontant une histoire àl'aide d'e�ets spéciaux, et réagissant à leurs comportements. De même



1.1. APPLICATIONS CIBLES 11dans (Pentland, 1995), l'auteur a développé un système contrôlant l'ha-bitacle d'un véhicule, a�n d'anticiper le comportement du conducteur.Dans (Bobick and Pinharez, 1995), le système d'interprétation contrôleles caméras d'un studio de télévision, et obéit aux ordres du réalisa-teur. Dans le domaine sportif, d'autres systèmes d'interprétation ontpour objectif d'enseigner des enchaînements de gestes. Par exempledans (Becker and Pentland, 1997), les auteurs présentent un systèmed'interprétation qui enseigne le T'ai-chi. Dans (Campbell and Bobick,1995), il s'agit de reconnaître les pas d'une danseuse de ballet classique.D'autres applications concernent les jeux vidéos et la réalité virtuelle.Par exemple A. Pentland utilise une caméra dominant un écran géantqui a�che ce que doit voir l'utilisateur. Le système fait alors évoluer (etinteragir) l'utilisateur dans le monde se déroulant à l'écran, reprenantdes scénarios de jeux vidéos, tels que � Doom �. En�n d'autres appli-cations concernent la réparation spécialisée de machines et la réalitéaugmentée. Par exemple dans (Brand et al., 1997), un ouvrier muni delunettes répare une imprimante et voit s'a�cher devant ses lunettes, lenom des pièces ainsi que leur mode de réparation.� Analyse de scènes en robotique : dans ce type d'application, l'ob-jectif est pour un robot mobile de comprendre son environnement. Parexemple dans le cadre du projet SKIDS (Grandjean, 1991), un robotmobile muni de nombreux capteurs est capable en particulier d'analyserdes séquences d'images. Son but est de comprendre et d'expliquer sonenvironnement comprenant des objets mobiles. Des applications plusambitieuses consistent à faire coopérer plusieurs robots. Par exemple,une coupe du monde de football entre robots � Robot-Cup �, est orga-nisée entre di�érents centres de recherche en robotique.Cette énumération n'a pas pour but d'être exhaustive, mais de �xer lesidées sur les possibilités d'application d'un système d'interprétation. Unepremière caractéristique de ces applications est le traitement à la volée desimages (c.-à-d. traitement continu et en direct). Cependant, un bon nombrede ces applications peut être envisagé avec un traitement en di�éré desséquences d'images. Par exemple, en analyse de scènes sportives, l'entraî-neur n'a pas besoin d'une analyse en direct des performances de ses joueurs.Dans ce type d'application, une correction manuelle de l'analyse des com-portements est alors possible, permettant à une entreprise de commercialiserl'analyse d'une séquence d'images, sans que pour autant le système d'inter-prétation soit totalement autonome.



12 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMELa problématique de l'interprétation en di�éré rejoint celle de l'indexa-tion de séquences d'images par leur contenu. En e�et, dans des bases de don-nées contenant un grand nombre de séquences vidéo, il est souvent intéressantde rechercher automatiquement une séquence, à partir d'une description desactivités se déroulant dans la séquence. Le problème réside alors dans la re-connaissance automatique de scénarios su�samment précis et informatifs,pour discriminer la séquence de la base de séquences vidéo. En vidéosur-veillance par exemple, les opérateurs conservent en général un grand nombrede séquences. Dès qu'ils souhaitent retrouver une séquence particulière, ilssont obligés de visionner manuellement toutes les bandes vidéo.Dans toutes ces applications, il existe di�érents degrés de réalisation.Dans le secteur industriel, les systèmes d'interprétation ont comme premierobjectif la robustesse. Ces systèmes se limitent alors souvent à une détec-tion des objets mobiles. En ce qui concerne le secteur académique, les sys-tèmes d'interprétation ont pour objectif d'analyser des comportements com-plexes. Bien qu'étant utilisables avec des conditions moins contraignantes(p. ex. scènes �lmées en laboratoire), ces systèmes permettent de délimi-ter les possibilités attendues de l'interprétation automatique de séquencesd'images.1.1.2 Applications abordéesDans le cadre de cette thèse, la classe d'applications choisie pour validernotre système d'interprétation est la vidéosurveillance de scènes intérieureset extérieures, partiellement structurées et observées à l'aide d'une caméramonoculaire, couleur et �xe. Dans ce cadre, les objets mobiles sont indi�é-remment des êtres humains ou des véhicules. Les données d'entrée du systèmed'interprétation sont des séquences d'images de métro et de parking, prisesdans le cadre du projet européen Esprit HPCN PASSWORDS. L'objectif dusystème est de déclencher une alarme dès qu'un comportement anormal estreconnu. Nous avons choisi ce type d'application pour plusieurs raisons :� La vidéosurveillance est un domaine nouveau et porteur. De nombreuxprojets tant industriels qu'académiques, sont en train de naître surce thème. Le thème de la vidéosurveillance est en e�et intéressant entant que sujet de recherche, car il permet d'étudier des comportementscomplexes, mettant en scène plusieurs objets mobiles en même tempset sur de longues séquences d'images (dépassant la dizaine de minutes).� Ce domaine favorise l'élaboration de systèmes génériques, car les ap-plications de vidéosurveillance sont su�samment complexes et diverses



1.2. DÉFINITION DES TERMES EMPLOYÉS 13pour nécessiter la conception d'un système d'interprétation sophis-tiqué. Ce système peut alors être facilement modi�é, a�n de traiterd'autres types d'application mettant en scène des activités moins com-plexes.� Ce type d'application nous permet de nous confronter à des conditionsréelles d'utilisation. Ces applications nécessitent généralement un trai-tement en temps réel des séquences d'images, et possèdent souvent demauvaises conditions d'acquisition d'images. Par exemple, les camérassont en général de faible résolution et les scènes sont soumises aux évo-lutions irrégulières de l'éclairage, dues par exemple aux variations desconditions météorologiques.� Le choix de ce thème nous permet également de béné�cier des tra-vaux accomplis dans le cadre du projet européen Esprit HPCN PASS-WORDS (Chleq and Thonnat, 1996). Nous pouvons ainsi récupérerdes séquences d'images, données d'entrée du système d'interprétationet béné�cier d'une étude de marché du domaine. Cette étude suggèrede considérer des conditions réelles d'utilisation d'un système d'inter-prétation. Ces conditions consistent à utiliser le parc de caméras déjàinstallées sur sites (c.-à-d. des caméras �xes monoculaires de faible sen-sibilité). Cette étude facilite également la sélection des activités à ana-lyser, pouvant correspondre aux attentes réelles d'utilisateurs.Les conditions d'utilisation du système d'interprétation que l'on se pro-pose d'élaborer, sont ainsi particulièrement contraignantes a�n de corres-pondre à des conditions réelles. Notre objectif est de déterminer ce qu'il estpossible de faire sous de telles conditions, et d'établir les limites d'utilisationde ce système d'interprétation. Si les résultats du système ne satisfont pasl'utilisateur potentiel, ce dernier pourra alors de son côté réduire les exigenceset restreindre le domaine d'utilisation.1.2 Dé�nition des termes employésDans cette section, nous décrivons les di�érents termes et notions utilisésdans ce mémoire :� Termes employés pour décrire les données utilisées par le sys-tème d'interprétation : la � séquence d'images � représente la don-née d'entrée du système. Sa cadence est de quatre à cinq images par



14 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMEseconde et sa durée est de l'ordre d'une dizaine de minutes. La � scène �correspond au volume 3D �lmé par la caméra, comprenant l'environ-nement statique ainsi que les objets mobiles. Comme le montre la �-gure 1.1, le � fond de la scène � correspond à l'environnement statique,c'est-à-dire à la scène sans les objets mobiles. Le � contexte de la scène �rassemble l'environnement statique (p. ex. un banc), les informationsdécrivant l'acquisition de la séquence d'images (p. ex. le type de lacaméra), des informations symboliques sur l'état du système (p. ex. laliste des objets déjà reconnus) et des informations sur les desideratade l'utilisateur. Cette notion de contexte est di�cilement formalisable.Elle est plus amplement décrite dans le chapitre 2.� Termes techniques correspondant aux données manipulées parle système d'interprétation : une � région mobile � est une portionde l'image, dont l'intensité change au cours de la séquence. Elle peutcorrespondre soit à du bruit dans l'image, tel qu'un re�et, soit à unobjet de la scène, tel qu'un individu. Une région mobile est caracté-risée par des données numériques, appelées � mesures �, telles quela largeur de la région. Un � objet mobile � représente une entité enmouvement dont on suit les déplacements au cours du temps et donton analyse le comportement. Il peut être constitué d'une ou plusieursrégions mobiles. Un objet mobile peut aussi bien correspondre à unbruit (p. ex. un re�et que le système considère être un individu), à unepartie d'un objet de la scène (p. ex. la tête d'un individu dépassantd'un mur), à un objet de la scène (p. ex. un individu) ou à un grouped'objets de la scène (p. ex. une foule indissociable). Un objet mobileest caractérisé par des � propriétés � numériques comme sa largeur,et symboliques comme l'allure de sa trajectoire. Ces propriétés symbo-liques correspondent à la perception des mouvements des objets de lascène, sur de faibles intervalles de temps. Les � scénarios � sont desdonnées abstraites, dé�nies à partir des propriétés des objets mobiles.Un scénario représente la perception du comportement d'un objet dela scène, sur un intervalle de temps important (p. ex. l'individu louvoieentre des véhicules).� Termes empruntés au langage courant permettant de décriredes scènes dynamiques : les termes suivants décrivent les relationssémantiques, intervenant entre un ou plusieurs objets de la scène. Cestermes n'ont pas de dé�nition formelle et sont à considérer comme desnuances quali�ant ces relations sémantiques. Un � mouvement � cor-



1.2. DÉFINITION DES TERMES EMPLOYÉS 15respond à un déplacement bref, mesurable et explicable par des loisphysiques (p. ex. lever un bras). Un � événement � correspond à unemodi�cation de l'état d'un objet de la scène, à laquelle on peut at-tribuer un sens (p. ex. toucher la porte). � Motivé � signi�e ici quel'objet de la scène réalise l'événement dans le but d'atteindre un objec-tif. Un � non événement � correspond de façon symétrique, à l'absencede changement dans l'état d'un objet de la scène, à laquelle on peutattribuer un sens (p. ex. rester assis). Une � action � est une séquenced'événements courte et motivée (p. ex. l'individu tourne). Une � situa-tion � correspond à un cliché instantané, faisant intervenir simultané-ment plusieurs objets de la scène (p. ex. le joueurX est démarqué etle joueurY possède la balle). Un � comportement � est une séquenced'événements longue et motivée (p. ex. l'individu tourne autour duvéhicule. Une � activité � est un terme générique, pouvant combinerplusieurs comportements faisant intervenir di�érents objets de la scène(p. ex. les ouvriers déchargent le camion).

A BFig. 1.1 � Ces images montrent une allée entre deux rayonnages. L'imageAreprésente le fond de la scène, contenant l'environnement statique (p. ex. lesrayonnages et les panneaux suspendus au plafond). L'imageB est une imagede la séquence, donnée d'entrée du système. Elle représente un instantané dela scène. Au milieu de l'allée, on peut voir une femme aux commandes d'unvéhicule en train de nettoyer le sol.L'interprétation de séquences d'images ne possède pas une ontologie fai-sant l'unanimité parmi les chercheurs du domaine. Cet état de fait est dûprincipalement à deux raisons. Premièrement, le vocabulaire utilisé n'est pastechnique, souvent extrait d'épisodes de la vie courante. Deuxièmement, ilexiste un grand nombre de termes et une grande diversité d'applications uti-



16 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMElisant ces termes. Il est alors di�cile de trouver des termes ayant un sensprécis et convenant à tous les types d'application.Malgré les ambiguïtés de sens des termes répandus dans le domaine, lestermes utilisés dans le reste de ce mémoire se référeront aux dé�nitions decette section.1.3 L'interprétation de séquences d'imagesCette section présente plusieurs architectures de système d'interprétationpuis propose un modèle d'architecture, qui sera discuté ci-après au chapitre 7.1.3.1 Présentation de di�érentes architecturesDans cette sous-section, nous présentons di�érentes architectures de sys-tème d'interprétation que nous considérons comme complets. Un systèmecomplet signi�e pour nous que le système prend en entrée des séquencesd'images réelles et produit comme résultat une analyse sur des comporte-ments non élémentaires. Bon nombre de systèmes ne sont pas alors considé-rés comme complets, dans la mesure où ces systèmes mettent l'accent sur ladétermination du mouvement et d'actions élémentaires et ne traitent pas leproblème de reconnaissance de scénarios non élémentaires. Nous avons ainsirépertorié cinq systèmes complets :� Le projet Vitra a développé le système d'interprétation � Soccer �(André et al., 1988), (Herzog et al., 1989). Ce projet a été mené enAllemagne à l'université de Saarlandes, ainsi qu'à ITTB Karlsruhe, àl'université de Karlsruhe et à GmbH Saarbrücken. � Soccer � est com-posé d'une base de contexte comprenant l'environnement statique, etde trois modules principaux associés à deux modules complémentaires.Les trois modules principaux réalisent la chaîne complète de l'inter-prétation, du traitement des images jusqu'à l'analyse d'activités. Lepremier module � Action �, calcule la position et la vitesse de chaqueobjet mobile. Le second module � Reconnaissance d'événements �, pro-duit un ensemble de propositions correspondant à des relations spatio-temporelles relatives à des objets mobiles, telles que � le joueur A faitune passe au joueur B �. Le troisième module � Sélection et Généra-tion �, choisit les événements pertinents et génère des phrases en alle-mand décrivant la scène. Les deux modules complémentaires ont pourobjectif d'améliorer la sélection des événements pertinents. Le premiermodule complémentaire � Replay � (Retz-Schmidt, 1991), reconnaît



1.3. L'INTERPRÉTATION DE SÉQUENCES D'IMAGES 17les plans et stratégies des objets mobiles et �ltre les événements re-connus, données d'entrée du module de sélection et de génération. Lesecond module complémentaire � Antlima � (Schirra and Stopp, 1993),représente l'état mental d'un auditeur virtuel et permet de sélection-ner les événements les plus pertinents pour les utilisateurs. Le système� Soccer � est ainsi découpé en deux parties. La première, constituéedu module � Action �, détecte, reconnaît et suit les objets mobiles. Ladeuxième partie, constituée des quatre autres modules, reconnaît lesactions et génère des phrases décrivant la scène. La seconde partie estcomposée d'un grand nombre de modules, dûs aux nombreux collabo-rateurs participant au projet et à leur motivation première de générerdes phrases en langage naturel.� H. Nagel et son équipe ont en Allemagne (ITTB Karlsruhe et l'uni-versité de Karlsruhe) développé un système complet reconnaissant lecomportement de véhicules dans une station service (Nagel, 1991). Cesystème est composé de deux parties, une vision et l'autre interpré-tation. La partie vision est constituée d'un ensemble de méthodes so-phistiquées, permettant de détecter et de suivre les véhicules à partirde leur �ot optique. La partie interprétation, plus sommaire, analyseles comportements des véhicules, tels que � se garer pour prendre del'essence �. La disproportion entre ces deux parties est due d'une part,à la provenance de cette équipe d'un laboratoire de vision et d'autrepart, à la volonté de réaliser d'abord un système de vision performantet ensuite d'aborder le problème d'interprétation.� Le projet européen VIEWS a été mené par plus de 17 collaborateursà l'ITTB Fraunhofer (Atlas Elektronik GmbH), à GEC Hirst ResearchCentre, à GEC Marconi Reseach Centre, à Marconi Command andControl Systems, à l'université de Reading, au Queen Mary and West-�eld College et à FTC (Framentec Cognitech). Ce projet a développéun système d'interprétation constitué de deux parties : le composantperceptuel (partie vision) et le composant conceptuel (partie inter-prétation) (Corrall, 1992). Ce système est décrit sur la �gure 1.2. Lecomposant perceptuel est constitué de trois modules principaux. Lepremier module détecte les régions mobiles et sélectionne l'attentiondu système sur les régions d'intérêts de l'image. Le second modulesuit les régions mobiles détectées et le troisième module identi�e lesobjets mobiles à l'aide d'une méthode de classi�cation. Le composantperceptuel signale ainsi au composant conceptuel les changements in-



18 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMEtervenus dans l'état du monde. Le composant conceptuel est constituéde trois niveaux : événement, comportement et dynamique. Les événe-ments sont des changements considérés comme intéressants (c.-à-d. ilssont reconnus comme appartenant à une classe d'événements intéres-sante pour l'utilisateur). Les comportements sont des séquences intéres-santes d'événements. Les dynamiques sont des ensembles intéressantsde comportements, faisant intervenir plusieurs objets mobiles en mêmetemps. Chaque niveau possède trois tâches principales : classer une en-tité (p. ex. un événement), véri�er sa cohérence avec les résultats déjàobtenus et prédire l'entité suivante (p. ex. le prochain événement). Leniveau des dynamiques n'a pas été complètement achevé. Ce systèmese singularise par son grand nombre de modules et de fonctionnalités,expliqué en partie par le nombre important de participants à ce projet.� Le projet européen Esprit HPCN PASSWORDS a été mené par plusde 12 collaborateurs sur 3 ans à l'université de Genova (DIBE), auResearch Center CRIF, à l'INRIA Sophia Antipolis et à Sepa (FiatResearch Centre). Ce projet a développé un système d'interprétationcomposé de trois modules (Bogaert et al., 1996). Le premier moduledétecte les régions mobiles, le second module suit les régions détec-tées et le troisième module identi�e les objets mobiles et analyse leurscomportements. Chaque module a été développé par des équipes par-tenaires di�érentes. Le système est donc structuré par l'enchaînementde trois parties : vision bas-niveau, vision intermédiaire, interprétation.� Le projet Perception a été mené par plus de 12 collaborateurs en Franceau CERT DERA, au CERT DERI, à l'ONERA DES-SIA et à l'ONERADES-STD. Ce projet a développé un système comprenant une base decontexte, deux modules principaux et un module complémentaire (Cas-tel et al., 1996). Le premier module principal � Traitement numérique �est le module vision. Il détecte, reconnaît et suit les objets mobiles. Lesecond module � Traitement symbolique � est le module interpréta-tion. Il reconnaît les scénarios relatifs aux activités des objets mobiles.Le module complémentaire � Gestion de la perception �, gère les res-sources du système, comprenant capteurs et traitements de perception.Ce système est ainsi globalement constitué d'une partie vision et d'unepartie interprétation.Ces systèmes ont tous été développés par des équipes nombreuses aucours de recherches menées à long terme (de 3 à plus de 10 ans). Ils ont



1.3. L'INTERPRÉTATION DE SÉQUENCES D'IMAGES 19tous le même enchaînement d'opérations : détection et suivi de régions mo-biles, identi�cation des objets mobiles et analyse de leurs comportements. Deplus, ces systèmes se caractérisent en général, par une séparation marquée endeux parties regroupant les modules vision et les modules interprétation, sansqu'il ait de réelles coopérations entre ces deux parties. Les modules visionregroupent les tâches de détection et de suivi de régions mobiles. Les mo-dules d'interprétation contiennent les tâches de reconnaissance de scénariosélémentaires et complexes. Si la partie vision est su�samment performante,alors elle contient également la tâche d'identi�cation des objets mobiles.Dans le cas contraire, cette tâche appartient à la partie interprétation. Laprincipale di�érence entre ces systèmes d'interprétation provient de la pro-portion des modules vision, par rapport aux modules d'interprétation. Cettedi�érence de proportion est due premièrement à la provenance de l'équipeconcevant le système (origine vision plus ou moins marquée) et d'autre partaux objectifs que cette équipe s'est �xée.
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base de connaissances, de données ou d’informationsFig. 1.2 � Le système d'interprétation du projet VIEWS.1.3.2 Approche proposée pour l'interprétation de scènesDe façon comparable aux architectures présentées dans la section précé-dente, nous proposons un modèle du processus d'interprétation de séquencesd'images, basé sur la coopération de trois tâches principales : (1) la détectiondes régions mobiles à l'aide de traitements d'images bas-niveau, (2) le suivides régions mobiles à partir des régions détectées et (3) la reconnaissance desscénarios relatifs aux activités des objets mobiles associés aux régions sui-



20 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMEvies. Ce modèle se caractérise par l'utilisation d'informations contextuelles,contenant en particulier les informations relatives à l'environnement de lascène. Il se caractérise également par la gestion de l'incertitude du processusd'interprétation, facilitant le passage des grandeurs numériques caractérisantles régions mobiles, aux propriétés symboliques servant à reconnaître les scé-narios. À partir de ce modèle, nous avons développé un système génériqued'interprétation de séquences d'images, constitué d'une base de contexte etde trois modules (un pour chaque tâche principale) : le module de traitementd'images, le module de suivi et le module de reconnaissance des scénarios.La structure de ce système est décrite �gure 1.3.
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(Chapitre 2)Fig. 1.3 � Le système d'interprétation de séquences d'images est structuréen une base de contexte et trois modules.1.4 Objectifs à atteindreLe principal objectif de nos travaux est de proposer un modèle géné-rique du processus d'interprétation d'images. Proposer un modèle consiste àétudier di�érents aspects du processus :� Il est d'abord nécessaire d'établir les conditions d'utilisation du pro-cessus d'interprétation (p. ex. type de caméra, type de scène). Puis ilfaut déterminer les connaissances a priori qui sont indispensables pourque le processus d'interprétation puisse fournir des résultats. Il est éga-lement nécessaire de mettre en évidence les parties du processus quisont dépendantes de l'application. Ces di�érents points permettent dedéterminer le niveau de généricité du processus.� Il est également important de comprendre la structure du processusd'interprétation et de mettre en évidence les di�érentes tâches de base



1.5. PLAN DE LECTURE 21constituant ce processus. Il s'agit alors de préciser les entités manipu-lées par ces tâches de base, ainsi que leurs caractéristiques.� Nous nous proposons de déterminer une architecture de l'ensemble,intégrant ces tâches de base. Ce point étudie l'enchaînement des tâcheset leurs interactions.� En�n, il est nécessaire de préciser les résultats que nous pouvons at-tendre d'un tel processus. En particulier, ce point revient à énumérerles problèmes restants non résolus et à proposer des perspectives derecherche.Notre second objectif est de réaliser un système d'interprétation permet-tant de valider le modèle proposé. Ce système se doit d'être développé enrespectant des conditions réelles d'utilisation et se doit d'être su�sammentsouple et générique a�n d'être extensible et utilisable pour d'autres typesd'application.Par conséquent, nous ne nous intéressons pas ici aux aspects de perfor-mance d'un système d'interprétation. Nous souhaitons plutôt déterminer lesrésultats qu'il est possible d'obtenir en interprétation de séquences d'imageset donner les limites de ce processus.1.5 Plan de lectureLe mémoire est organisé selon la structure du système d'interprétation,c.-à-d. en suivant le �ot de traitement des données. Les chapitres majeurs,contenant les principales contributions, correspondent à chaque composantdu système :Chapitre 2 : le contexte - ce chapitre propose une dé�nition ducontexte du processus d'interprétation, une représentation des infor-mations contextuelles, et décrit la construction de la base de contexteutilisée par le système d'interprétation. Ces travaux ont été présentésdans (Brémond and Thonnat, 1996a), (Brémond and Thonnat, 1997b).Chapitre 4 : le suivi des régions mobiles - ce chapitre proposeune méthode générique de suivi, traitant en particulier le cas d'objetsnon rigides comme par exemple les êtres humains. Il décrit égalementle module de suivi de régions mobiles. Ces travaux ont été présentésdans (Brémond and Thonnat, 1997e).



22 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈMEChapitre 5 : le passage du numérique au symbolique - ce cha-pitre propose une méthode permettant le passage de grandeurs numé-riques, les mesures calculées sur les régions mobiles, à des propriétéssymboliques, les propriétés des objets mobiles utilisées pour la recon-naissance de scénarios. Cette méthode se caractérise par la gestion del'incertitude relative aux propriétés et aux scénarios. Ce chapitre décritégalement le procédé permettant au module de reconnaissance de scé-narios d'utiliser les résultats du module de suivi. Ces travaux ont étéprésentés dans (Brémond and Thonnat, 1996b), (Brémond and Thon-nat, 1997c).Chapitre 6 : la reconnaissance de scénarios - ce chapitre pro-pose un formalisme permettant de décrire des activités humaines etde reconnaître les scénarios associés à ces activités. Ce chapitre dé-crit également le module de reconnaissance de scénarios. Ces travauxont été présentés dans (Brémond and Thonnat, 1997a), (Brémond andThonnat, 1997d).Le choix de découper ce mémoire en quatre chapitres distincts est motivépar la présence de méthodes appartenant à quatre domaines bien di�éren-ciés, ayant peu de parties communes. Dans chacun de ces quatre chapitres,nous commençons par présenter un état de l'art du domaine, puis par propo-ser le modèle de la méthode étudiée. Nous décrivons ensuite l'implantationde cette méthode dans le système d'interprétation et nous en donnons unexemple d'utilisation. En�n, nous concluons chaque chapitre en présentantnos contributions et en décrivant les perspectives de recherche. L'état del'art est ainsi réparti au début de chacun de ces chapitres. De même, lesprincipales contributions concluent ces chapitres.Les chapitres complémentaires sont :Chapitre 1 : l'analyse du problème - ce chapitre présente les prin-cipes généraux du processus d'interprétation de séquences d'images. Ildécrit également nos objectifs et nos motivations pour mener à termeces travaux.Chapitre 3 : la détection de mouvement - ce chapitre expliquequels ont été nos critères pour choisir un module de détection de ré-gions mobiles. Notre motivation principale est d'obtenir un systèmed'interprétation opérationnel, prenant en compte les spéci�cations denos applications cibles.



1.5. PLAN DE LECTURE 23Chapitre 7 : le système d'interprétation - ce chapitre proposeune architecture pour le système global d'interprétation, présente deuxexemples d'utilisation de ce système et décrit ses performances.Conclusion : cette partie résume nos principales contributions à cetteproblématique et en expose les perspectives les plus prometteuses.



24 CHAPITRE 1. ANALYSE DU PROBLÈME



Chapitre 2ContexteLa base de contexte comprend l'ensemble des informations contextuellesrelatives à l'environnement de la scène et utilisées par le processus d'inter-prétation de séquences d'images. L'objectif de ce chapitre est de proposer unformalisme permettant de représenter et d'utiliser ces informations contex-tuelles. Le contexte constitue un ensemble essentiel d'informations pour lesystème d'interprétation. Il permet d'améliorer le processus global d'interpré-tation. De plus, ces informations sont souvent indispensables pour résoudrecertaines situations délicates. Le contexte étant dépendant de l'application,les problèmes majeurs de son utilisation sont d'abord de dé�nir précisémentla notion de contexte et deuxièmement de représenter ces informations a�nde faciliter leur acquisition et leur utilisation.Dans ce chapitre, la section 2.1 présente un état de l'art sur la repré-sentation et l'utilisation du contexte. La section 2.2 propose ensuite unedé�nition du contexte et une méthodologie pour délimiter les informationscontextuelles. Puis dans le cas particulier du processus d'interprétation deséquences d'images, la section 2.3 propose une représentation du contextefacilitant son acquisition et son utilisation. En�n, la section 2.4 présente unlogiciel d'acquisition du contexte développé dans le cadre de cette thèse,permettant de construire interactivement une base de contexte.2.1 État de l'artCette section présente di�érents travaux ayant abordé le problème demodélisation du contexte. Tout d'abord nous montrons que ce problèmeconcerne une grande variété de disciplines. Puis dans le cas de l'interprétationde scène, nous étudions les di�érents domaines d'utilisation du contexte.25



26 CHAPITRE 2. CONTEXTE2.1.1 Multi-disciplinairitéL'importance de la notion de contexte est maintenant largement répan-due, comme le montre le nombre important d'ateliers scienti�ques, de sym-posiums et de séminaires organisés sur la notion de contexte depuis 1995.Les sciences cognitives ont, depuis longtemps, débattu sur le sens gé-néral du contexte dans un processus intellectuel. En raisonnement symbo-lique, di�érentes formalisations du contexte ont été proposées. Par exempledans (McCarthy, 1993), l'auteur dé�nit le contexte comme une entité mathé-matique. Il propose alors di�érentes règles permettant de rendre un contexteplus générique, ou de munir d'une relation d'ordre les niveaux de contexte.En linguistique, le contexte est également une notion centrale permettantde comprendre et de générer des textes en langage naturel. Pour les sys-tèmes à base de connaissances, les informations contextuelles facilitentl'adaptation de ces systèmes aux conditions du monde réel. Par exemple dans(Turner, 1995), l'auteur utilise le contexte dans un raisonnement à base decas. Il a construit un système qui pilote un véhicule sous-marin et qui utilisele contexte pour permettre au véhicule de réagir à des événements impré-visibles. Lorsqu'un événement survient, tel que � l'arrivée à proximité descôtes �, le système adapte le pilotage du véhicule en prenant des dispositions,telles que � réduire la vitesse �. Le principal problème soulevé par cet auteurest la gestion du contexte par le système. En�n en vision par ordinateur,de nombreux systèmes utilisent le contexte. Par exemple dans (Strat, 1993),l'auteur énumère di�érents systèmes en reconnaissance d'objets utilisant for-tement le contexte. L'auteur est en particulier confronté aux problèmes dereprésentation du contexte, a�n que les systèmes de reconnaissance puissentl'utiliser de manière systématique (Strat and Fischler, 1990).Pour toutes ces disciplines, des questions similaires se posent : commentdé�nir le contexte, comment le générer et comment l'utiliser? Bien qu'au-cune solution n'émerge réellement, la confrontation multi-disciplinaire desproblèmes de chacun ne peut qu'aider à résoudre les problèmes fondamen-taux de la modélisation et de l'utilisation du contexte. Dans les sous-sectionssuivantes, on présente dans le cas particulier de l'interprétation de scènes dif-férentes approches permettant d'utiliser le contexte.2.1.2 Contexte localEn interprétation de scènes, une première approche consiste à utiliser lecontexte local aux objets mobiles détectés dans la scène.On dé�nit alors un contexte propre à chacun des objets détectés et on



2.1. ÉTAT DE L'ART 27utilise ce contexte a�n de suivre avec plus de con�ance l'objet mobile enquestion. Par exemple dans (Intille and Bobick, 1995), les auteurs suivent desjoueurs de football en s'aidant de contextes locaux à chaque joueur, appelés� mondes clos �. Ces contextes correspondent à la portion de l'image entou-rant le joueur. Ils contiennent la distribution de couleurs de l'environnementà proximité du joueur permettant de prendre en compte les objets statiquesenvironnant, tels que des � marquages au sol �, au niveau de l'algorithme desuivi. De même dans (Choi et al., 1997), les auteurs utilisent un histogrammede couleurs sur le joueur et son environnement proche a�n d'améliorer le suividu joueur et de traiter, en particulier, les situations d'occultation par d'autresjoueurs. Dans (P. Remagnino and Kittler, 1993), les auteurs utilisent égale-ment un contexte local, appelé contexte spatio-temporel, contenant la duréede vie et la position des objets détectés. Ces contextes permettent d'amélio-rer le contrôle et le pilotage de la caméra mobile, servant à la perception dela scène.Une seconde utilisation des contextes locaux consiste à améliorer la re-connaissance des actions, accomplies par les objets mobiles de la scène. Parexemple dans (Nagel, 1988), l'auteur dé�nit un contexte comme étant unedescription générique associant les aspects spatio-temporels et intentionnelsde véhicules évoluant dans des scènes routières. L'auteur compte utiliser cettenotion de contexte a�n de reconnaître des actions, telles que � le véhiculese gare �. Cependant, il ne décrit pas comment représenter et utiliser cescontextes.Les informations contextuelles locales les plus utilisées sont ainsi desinformations numériques, renseignant sur l'environnement proche des ob-jets mobiles. Les travaux de H. Nagel ont essayé d'étendre cette notion decontexte local à des informations plus symboliques.2.1.3 Capteur mobile et multi-capteursLes systèmes d'interprétation multi-capteurs ou munis d'un capteur mo-bile ont généralement besoin d'informations contextuelles pour gérer le pluse�cacement possible le ou les capteurs.Dans (Ghallab et al., 1992), les auteurs s'intéressent à la modélisationdes capteurs et des traitements d'acquisition des données perçues. Ils ontconstruit un robot mobile muni de nombreux capteurs et capable d'analyserdes séquences d'images. L'objectif du robot est d'analyser son environne-ment, comprenant des objets mobiles. Le mot capteur est à prendre au senslarge. Il peut aussi bien représenter un capteur physique (p. ex. un laser 3D),qu'un algorithme (p. ex. un extracteur de régions colorées). La description



28 CHAPITRE 2. CONTEXTEd'un capteur est donnée par l'ensemble de trois modèles : le modèle structu-rel, le modèle d'état et le modèle perceptuel. Le modèle structurel dé�nit letype de données, que le capteur produit et peut être récursivement décrit àl'aide de modèles structurels de capteurs de plus bas niveau. Le modèle d'étatest un ensemble de variables caractérisant le capteur, comme la position ou lalongueur de la focale d'une caméra. Le modèle perceptuel décrit les relationsentre les données produites par le capteur et leur signi�cation dans la scène.Par exemple, ce modèle donne la probabilité de détection d'une primitivedéterminée par des programmes de traitement d'images, telle qu'un segment2D. Ces informations contextuelles permettent alors de gérer les ressources etde contrôler les capteurs, de plani�er les programmes de traitement d'imageset de prendre en compte la géométrie et la �abilité des capteurs.De même dans (Clement et al., 1993), les auteurs ont développé un sys-tème multi-capteurs a�n d'analyser une scène observée par un satellite. Ilsadaptent alors la reconnaissance des objets de la scène (p. ex. des ponts),aux capteurs employés. Ces informations contextuelles permettent essentiel-lement d'adapter les données perçues par les capteurs, au contexte de lascène.2.1.4 Carte de la scèneEn interprétation de scène, le contexte le plus largement utilisé est unecarte (c.-à-d. un modèle spatial) de la scène. Nous présentons ci-dessous,di�érents systèmes utilisant des informations contextuelles, relatives à lastructure spatiale de la scène :� Tout d'abord dans (Neumann, 1984), (Mohnhaupt and Neumann, 1990),les auteurs ont développé le système Naos qui, à partir d'une séquenced'images, décrit une scène routière à un auditeur, qui est dans l'impos-sibilité de voir la scène. Naos possède une description géométrique dela scène contenant certaines propriétés photométriques (couleur, illu-mination, ...). Cette description correspond à une carte 2D de la scène,composée d'un ensemble de cellules, qui est structuré sous la formed'une grille. Cette représentation de l'espace est dite analogique, carces cellules correspondent explicitement à la structure intrinsèque dela scène. Pour cette raison, Naos raisonne directement sur la carte 2D,plutôt que sur la séquence d'images. Les relations spatio-temporellessont alors calculées localement au niveau des cellules puis globalementpar propagation. Par exemple, la distance entre les véhicules A et B secalcule par l'envoi d'un signal de la part de A à ses cellules voisines, a�n



2.1. ÉTAT DE L'ART 29de les interroger sur la présence de B. Naos utilise ainsi le contexte, a�nd'améliorer le calcul des relations spatio-temporelles et surtout commesupport de raisonnement du processus d'interprétation.� De même dans (Tsuji and Li, 1993), les auteurs ont construit une cartereprésentant la vue panoramique d'un environnement extérieur, corres-pondant à une route bordée de nombreux bâtiments. Pour condenserl'information, ils ne conservent sur la carte que les monuments mar-quants, appelés points de repère. Les auteurs utilisent ces informationscontextuelles, a�n qu'un robot naviguant dans la scène puisse se repé-rer.� Dans (Sellam and Boulmakoul, 1994), (Cerf and Pintado, 1997), lesauteurs utilisent des modèles sophistiqués de la scène, correspondantà un ensemble connexe de carrefours, a�n de gérer la circulation depiétons et de véhicules. Ces modèles contiennent des informations to-pologiques, telles que les zones d'entrée, de jonctions, de stockage et decon�it des objets mobiles. Ils contiennent également des informationssur les signalisations des carrefours, telles que les phases du tra�c, l'étatet la localisation des feux rouges, des feux pour piétons. Ces informa-tions permettent alors de suivre les objets mobiles et de déterminer les�ux de la circulation.� Dans (Bobick and Davis, 1996), les auteurs ont développé un systèmequi contrôle des caméras dans un studio de télévision. Ce système se ca-ractérise par un modèle approximatif du monde, qui est mis à jour toutau long du traitement. Ce modèle contient la structure spatiale de lascène, avec la position et les angles de vue des caméras. Il contient éga-lement un ensemble de règles (post et pré-conditions) et permettant depiloter des routines de traitement d'images. Un exemple de règle est : SI� l'objet mobile est dans la région centrale de l'image � (pré-condition),ALORS � extraire la région mobile au centre � (action) ET � l'objetet la région mobile doivent avoir la même surface � (post-condition).Les auteurs utilisent ainsi un modèle approximatif du monde (carte 3Dgrossière) et des informations symboliques permettant l'utilisation dece modèle.� Le projet VIEWS a pour objectif la surveillance de scènes extérieuresen temps réel, à partir de l'analyse de séquences d'images (Duong et al.,1990a), (Duong et al., 1990b). Cette équipe reprend la représentationanalogique de la scène proposée par B. Neumann, en la structurant



30 CHAPITRE 2. CONTEXTEdans une hiérarchie arborescente de cellules (Howarth and Buxton,1992a), (Howarth and Buxton, 1992b). Cette nouvelle structure per-met au projet VIEWS de dé�nir des zones à di�érents niveaux d'abs-traction, incluant des informations symboliques relatives à ces zones.Par exemple, la zone � route � possède une zone �lle � feu rouge �,indiquant que l'arrêt d'un véhicule dans cette zone peut être dû à laprésence d'un feu rouge. Ces informations symboliques sont ensuiteutilisées comme contraintes, pour véri�er la cohérence du système àtous les niveaux du traitement. Dans le projet VIEWS, les informa-tions contextuelles sont ainsi très largement utilisées, jusqu'au niveauplus abstrait de la reconnaissance des comportements.Ces informations contextuelles sont principalement utilisées a�n d'adap-ter les données perçues à leur localisation dans l'environnement. Elles sontreprésentées sous la forme d'une carte de la scène, et sont ainsi largementutilisées depuis les niveaux les plus élémentaires (p. ex. le calcul des relationsspatiales), jusqu'à des niveaux plus abstraits (p. ex. l'analyse de comporte-ments).2.1.5 Construction de contexteEn vision par ordinateur, il existe de nombreux systèmes permettant deconstruire une partie du contexte relativement à une scène statique donnée.Ces systèmes ont en général pour objectif de reconstruire les structures spa-tiales de la scène. Dans (Milhaud and Médioni, 1994), (Nevatia and Médioni,1996), les auteurs présentent di�érents projets de reconstruction d'une scènestatique. En particulier, ils proposent de construire le modèle d'un site, telque � une usine �, à partir d'images aériennes. Dans ce but, ils extraientd'une image des segments de droites, qu'ils regroupent a�n de construire lemodèle des bâtiments.Ces systèmes montrent que, sous certaines conditions, il est possible d'ac-quérir les informations spatiales et structurelles d'une scène statique. Cepen-dant, en interprétation de scènes dynamiques, peu de systèmes possèdent unephase de pré-traitement, dédiée à la construction du contexte de la scène.Dans le meilleur des cas, cette construction se limite à l'établissement d'unecarte approximative de la scène.



2.2. MODÈLE DE LA BASE DE CONTEXTE PROPOSÉ 312.2 Modèle de la base de contexte proposéD'une manière générale, la communauté scienti�que reconnaît l'impor-tance du contexte et son in�uence sur la qualité des résultats du processusd'interprétation. De nombreux ateliers scienti�ques ont été organisés dans cesens. Par contre, la manière d'utiliser le contexte reste un problème, dû enparticulier à la di�culté à formaliser cette notion. Dans cette section, nouscommençons par proposer une dé�nition du contexte puis nous appliquonscette dé�nition au cas particulier du processus d'interprétation de séquencesd'images. Nous obtenons alors deux règles permettant de délimiter plus pré-cisément les informations contextuelles. En�n, cette section se termine enabordant les problèmes posés par la représentation du contexte.2.2.1 Dé�nition du contexteLa dé�nition du contexte d'un processus dépend de la nature du proces-sus. Pour H. Nagel (Nagel, 1988), le contexte du processus de reconnaissanced'actions est une structure complexe comprenant des descriptions génériquesde l'espace, l'évolution temporelle de ses structures et l'intention supposéede l'action. Pour T. Strat (Strat, 1993), le contexte du processus d'analysed'images statiques est, dans son sens le plus large, n'importe quelle infor-mation qui peut in�uencer la manière dont la scène est perçue. Plus géné-ralement, un processus utilise trois types d'informations : les connaissancesprincipales, les informations contextuelles et les informations factuelles. Lesconnaissances principales sont toujours valides, elles sont directementconnectées aux objectifs du processus et font souvent partie d'un modèlebien dé�ni. Si une connaissance fait défaut, le processus n'est plus alors ca-pable d'inférer des résultats. Les informations contextuelles dépendentde l'application, mais elles restent constantes pendant le traitement. Ce sontdes informations secondaires, qui peuvent devenir essentielles pour résoudredes situations particulières. Les informations contextuelles ont pour princi-pal objectif d'améliorer le traitement global du processus. Elles constituentles informations supplémentaires dont le processus a besoin pour fonctionnere�cacement. Les informations factuelles dépendent de l'état d'exécutiondu processus. Leur durée d'existence est souvent courte. Elles correspondentaux données d'entrée et aux données calculées.Nous proposons alors de dé�nir les informations contextuelles d'un pro-cessus comme les informations véri�ant deux conditions :



32 CHAPITRE 2. CONTEXTE(1) leurs valeurs restent constantes pendant l'exécution du processus.(2) leurs valeurs sont di�érentes lorsque le processus est utilisépour une autre application. (2.1)Cette dé�nition du contexte a deux conséquences principales. Tout d'abord,elle impose de préciser à partir de quel niveau de traitement on considèreune information comme factuelle plutôt que contextuelle. Deuxièmement,elle impose de préciser à partir de quel niveau d'abstraction de l'applicationon considère une information comme contextuelle plutôt qu'appartenant auxconnaissances principales. Ces deux points seront discutés ci-dessous dans lecas du processus d'interprétation.Les di�cultés pour formaliser le contexte proviennent ainsi, d'une partde la dépendance de ces informations au domaine d'application, et d'autrepart de la délimitation �oue des frontières séparant le contexte des autrestypes d'informations. Pour ces raisons, il n'existe pas dans la littérature dedé�nition formelle du contexte. Cependant, cette dé�nition est nécessaire dèsque l'on souhaite rationaliser l'utilisation du contexte.2.2.2 Contexte et interprétation de séquences d'imagesLa dé�nition 2.1 indique que, pour dé�nir le contexte du processus d'in-terprétation de séquences d'images, il est nécessaire de préciser son niveaude granularité de traitement. Comme exposé au chapitre 1, ce processus peutêtre décomposé en trois tâches principales : détection de régions mobiles, suivide régions mobiles et reconnaissance de scénarios. De plus, les tâches de suivide régions mobiles et de reconnaissance de scénarios comportent une partiecommune de raisonnement spatial, qui peut être également vue comme unetâche de base. Pour cette raison, nous considérons que le processus globald'interprétation est composé de quatre tâches spéci�ques.Le processus d'interprétation peut alors être considéré à deux niveauxdi�érents de granularité de traitement : au niveau du processus global ou auniveau des quatre tâches. Nous choisissons de dé�nir le contexte au niveaude granularité des tâches car contrairement au processus global, les quatretâches possèdent des domaines de connaissances bien délimités et bien dé�nis.Nous pouvons alors décrire le contexte du processus global d'interprétation àl'aide de la formule ci-dessous (� tâche-i � représente n'importe quelle tâchedu processus d'interprétation) :contexte[processus global] =[i contexte[tâche-i] (2.2)



2.2. MODÈLE DE LA BASE DE CONTEXTE PROPOSÉ 33Cette formule fournit alors une règle permettant de déterminer si uneinformation véri�e la première condition de la dé�nition 2.1 : si elle resteconstante pendant l'exécution d'au moins une tâche qui l'utilise, alors l'in-formation n'est pas factuelle.2.2.3 Domaines source du contextePour dé�nir le contexte du processus d'interprétation de séquences d'images,la dé�nition 2.1 indique également qu'il est nécessaire de dé�nir le niveaud'abstraction de l'application. Ce niveau d'abstraction permet de préciser lesdomaines d'informations dont le processus d'interprétation dépend ; c'est-à-dire les informations qui sont modi�ées lorsque l'on change d'application. Parexemple, le processus d'interprétation peut s'appliquer à un niveau généralde la vidéo-surveillance (comme la surveillance du réseau global d'un métro),à un niveau de granularité intermédiaire (comme la surveillance d'une stationde métro), ou à un niveau plus spéci�que (comme la surveillance particulièred'un quai, observé par une caméra à une position donnée). La délimitationdes informations contextuelles dépend alors du niveau d'abstraction choisi.Dans ce mémoire, nous ne nous sommes intéressés qu'à un certain nombred'applications cibles (voir chapitre 1). Cependant comme le suggère (Strat,1993), nous pouvons inventorier, pour la plupart des applications utilisatricesde contexte, quatre domaines source d'informations contextuelles :� Informations sur l'Environnement de la Scène (IES) : ce domainecomprend les structures spatiales de la scène (représentées par exemplesous la forme d'une carte de la scène), des plans de calibration, les ob-jets statiques (piliers, escalators), les caractéristiques optiques de lascène (ré�exions au sol, occultations) et ses caractéristiques comporte-mentales (zone de sortie, chemin).� Informations liées à l'Acquisition d'Images (IAI) : ce domainecomprend les caractéristiques de la caméra (son type, sa longueur fo-cale), les caractéristiques de l'image (taille et type de l'image, dated'acquisition) et les caractéristiques de l'acquisition (orientation et po-sition de la caméra).� Informations Évoluant dans le Temps (IET) : ce domaine ras-semble les résultats de précédentes exécutions de tâches d'interpré-tation. Ces informations peuvent être vues comme les informationsaccumulées sur le passé (la liste des objets mobiles déjà détectés et



34 CHAPITRE 2. CONTEXTEidenti�és), et les informations prédites sur le futur (les intentions desobjets mobiles).� Informations liées aux Requêtes de l'Utilisateur (IRU): d'unemanière interactive, un opérateur humain peut fournir des informationscontextuelles pendant tout le déroulement du processus d'interpréta-tion. Par exemple, une requête typique est la demande de surveillancede personnes ayant une caractéristique particulière, telle que la re-cherche d'un homme ayant une valise.Le processus d'interprétation dépend alors de tous ces domaines sourcede l'information contextuelle. Cet état de dépendance fournit une règle per-mettant de décider si une information véri�e la deuxième condition de ladé�nition 2.1 : si l'information appartient à un de ces domaines source, alorselle n'appartient pas au domaine de connaissances principales du processusd'interprétation.2.2.4 Base de contexte multi-points de vueÀ la lumière de cette dé�nition et de ces règles, plusieurs problèmes seposent quant à la représentation et à l'utilisation du contexte.Représentation de l'espaceUn premier problème est dû à l'étendue des domaines couverts par lecontexte. Le système global d'interprétation est composé de plusieurs mo-dules, tous utilisateurs de la base de contexte. Les informations contextuellessont ainsi dispersées dans tout le système, rendant di�cile une représentationcentralisée et commune du contexte. Un autre problème, complémentaire duprécédent, est provoqué par le recouvrement partiel des tâches du processusd'interprétation. Certaines informations contextuelles peuvent alors appar-tenir au contexte de plusieurs tâches. Ce cas survient principalement avecles informations provenant du domaine source IET (Informations Évoluantdans le Temps). Par exemple, le degré d'intérêt d'un objet mobile est calculéet utilisé par la tâche de reconnaissance des scénarios, mais cette informa-tion est également utilisée par les tâches de détection et de suivi de régionsmobiles, a�n de sélectionner sur l'image suivante les régions d'intérêt. Pourcette raison, il est nécessaire que la base de contexte soit partagée par lesdi�érentes tâches du processus d'interprétation. Une manière de résoudrece problème est d'utiliser une représentation centralisée et uniforme pour



2.2. MODÈLE DE LA BASE DE CONTEXTE PROPOSÉ 35toutes les tâches. Nous proposons alors d'utiliser la représentation de l'es-pace comme support pour représenter le contexte, et ceci pour deux raisons :� le contexte du processus d'interprétation est composé principalementd'informations provenant du domaine source IES (Informations surl'Environnement de la Scène);� le raisonnement spatial est une tâche de base du processus d'interpré-tation.L'idée d'utiliser la représentation de l'espace comme support de représen-tation du contexte, a déjà été utilisée dans di�érents travaux. Par exemple,dans (Mohnhaupt and Neumann, 1990), les auteurs utilisent une décompo-sition de l'espace pour améliorer le calcul des propriétés spatiales et pourreprésenter les trajectoires typiques des objets mobiles. Dans (Howarth andBuxton, 1992a), les auteurs ont repris ces travaux de B. Neumann, et ontajouté à la décomposition de l'espace di�érentes caractéristiques sur les com-portements des objets mobiles.La base de contexte peut alors servir de support de raisonnement duprocessus d'interprétation. Sa structure est accessible par toutes les tâchesdu processus et permet de centraliser les résultats de chacune des tâches. Labase de contexte est dite analogique, terme suggéré par B. Neumann, car sastructure correspond explicitement à la structure intrinsèque de la scène.Acquisition du contexteLe problème majeur du contexte est sa phase d'acquisition. La construc-tion de la base de contexte est rendue particulièrement di�cile en raisonde l'importance du nombre d'informations à générer et de leur diversité. Ceproblème devient crucial dès que la taille du système d'interprétation estimportante. Comme le contexte est dépendant de l'application, cette phased'acquisition doit être menée pour chaque nouvelle scène traitée. Dans lesapplications cibles abordées (se rapporter au chapitre 1), le contexte est gé-néré par des opérateurs humains. Comme le processus d'interprétation estcomposé de quatre tâches principales, quatre experts sont nécessaires pourconstruire la base de contexte (un expert par tâche). La phase d'acquisitiondu contexte est ainsi particulièrement pénible et coûteuse en temps, limitantl'utilisation des informations contextuelles pour bon nombre de systèmesd'interprétation.



36 CHAPITRE 2. CONTEXTEReprésentation multi-points de vueUne première solution pour faciliter la phase d'acquisition est d'organiserla base de contexte. Pour cela, nous proposons d'utiliser une représentationmulti-points de vue de la base de contexte. Nous utilisons un point de vuepour chacune des tâches du processus d'interprétation. Un point de vue estun �ltre permettant de ne voir, comme informations contextuelles, que cellesrelatives à la tâche associée au �ltre. Bien que la base de contexte soit ras-semblée en un lieu unique à l'aide de la représentation de l'espace, les pointsde vue permettent de structurer ainsi l'information.2.2.5 Réutilisation de bases de contexteUne seconde solution pour faciliter la phase d'acquisition consiste à réuti-liser des bases de contexte déjà acquises, dans le but de développer de nou-velles applications. L'intérêt de réutiliser des bases de contexte est d'autantplus important que le niveau d'abstraction de l'application est élevé, c'est-à-dire que le nombre d'informations contextuelles est important. En ce quiconcerne le processus d'interprétation, c'est la quantité d'informations conte-nues dans le domaine source IES (Informations sur l'Environnement de laScène), qui rend important l'enjeu de réutiliser le contexte.Dans ce but, nous proposons d'abstraire les informations contextuelleset de n'utiliser essentiellement que des informations symboliques : plutôt qued'utiliser une description complète du contexte, on n'utilise que le symbolereprésentant cette description. La description complète est alors prédé�niedans des bibliothèques, associées au système d'interprétation. Par exemple,le contexte lié à un objet statique est représenté par le nom de l'objet etpar sa position, sa description complète étant dé�nie dans une bibliothèque.Une partie du contexte du processus d'interprétation est alors générique (lesdescriptions) et peut être utilisée par di�érentes applications. Cependant,malgré cette utilisation d'informations symboliques, la phase d'acquisitionreste toujours coûteuse en temps. Pour cette raison, nous avons développéun logiciel graphique d'acquisition du contexte qui est présenté ci-après dansla section 2.4.Les solutions proposées a�n de faciliter la phase d'acquisition sont des so-lutions essentiellement logicielles. Elles montrent que l'utilisation du contexteest possible, mais qu'elle n'est pas gratuite.



2.3. REPRÉSENTATION ET UTILISATION D'UNE BASE DE CONTEXTE372.3 Représentation et utilisation d'une base de contexteCette section a pour objectif d'expliquer comment nous représentons lecontexte du processus d'interprétation. Tout d'abord, nous décrivons com-ment la représentation de l'espace est utilisée comme support de représenta-tion de toute la base de contexte. Ensuite, pour chaque tâche du processusd'interprétation, nous décrivons comment le contexte est représenté et estutilisé.2.3.1 Décomposition de l'espace
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Fig. 2.1 � Un élément de contexte, dé�ni pour chacune des tâches du proces-sus d'interprétation, est relié à chaque zone polygonale de la décompositionde l'espace.Comme l'explique la section précédente, nous proposons de représenterla base de contexte à l'aide de la représentation de l'espace. Dans notre sys-tème d'interprétation, l'espace correspond à la projection perspective de lascène 3D sur le plan image 2D. Nous proposons alors de représenter l'es-pace à travers la décomposition du plan image en une partition de zonesdélimitées par des polygones. Nous avons choisi des polygones car c'est unestructure su�samment simple pour être implantée et su�samment �exiblepour délimiter des informations générées par un être humain. Cette décom-position de l'espace en zones polygonales est dessinée, lors d'une phase depré-traitement, par un opérateur humain à l'aide du logiciel d'acquisitiondu contexte présenté ci-après dans la section 2.4. Comme le montre la �-gure 2.1, chaque zone est reliée à quatre éléments de contexte ; on appelleélément de contexte une portion des informations contextuelles associée



38 CHAPITRE 2. CONTEXTEà une zone et à une tâche du processus d'interprétation. La zone polygonaledélimite alors l'emplacement où les informations contenues dans les élémentsde contexte sont utiles. La �gure 2.1 montre la zone polygonale Z1 avec sesquatre éléments de contexte correspondants, notés � élément de contexte duraisonnement spatial-1.1 � ... jusqu'à � élément de contexte de la reconnais-sance de scénarios-1.4 �. Par exemple, la tâche de suivi de régions mobilesutilise � élément contexte du suivi de régions-1.3 � pour améliorer le suivides régions mobiles, détectées dans la zone Z1 pendant l'exécution du pro-cessus d'interprétation. La décomposition de l'espace sert ainsi de supportpour représenter et centraliser tous les éléments de contexte.Un élément de contexte est comme son nom l'indique, un sous-ensembled'informations contextuelles. Il est représenté à l'aide du formalisme de� frames �, où chaque attribut correspond à une propriété du contexte. Ilexiste quatre classes d'élément de contexte, une pour chaque tâche du proces-sus d'interprétation. La structure d'un élément de contexte dépend alors dela tâche et sa valeur de la zone associée. La base de contexte est l'ensemble detous ces éléments de contexte. Elle véri�e les spéci�cations requises (décritesdans la section 2.2) facilitant l'acquisition et l'utilisation du contexte :� La base de contexte est centralisée en un seul lieu, prenant commesupport la décomposition de l'espace. La base est alors quali�ée d'ana-logique.� Le contexte de chaque tâche du processus d'interprétation est repré-senté à l'aide d'un formalisme commun, le formalisme de � frames �.� Les informations contextuelles appartenant à un point de vue, associéau contexte d'une tâche du processus d'interprétation, sont facilement�ltrées à l'aide de la classe correspondante des éléments de contexte.La base est alors appelée base multi-points de vue.� La représentation du contexte permet l'utilisation d'informations sym-boliques, puisque les attributs des éléments de contexte peuvent êtredé�nis comme des symboles. Les informations contenues dans la basede contexte sont alors réutilisables.Cette représentation de la base de contexte facilite ainsi l'utilisation desinformations contextuelles.



2.3. REPRÉSENTATION ET UTILISATION D'UNE BASE DE CONTEXTE392.3.2 Contexte dans le raisonnement spatialUtilité du contexteUne obligation pour tout système d'interprétation consiste à calculerles relations spatiales intervenant entre les objets mobiles. Les informationscontextuelles du domaine source IES (Informations sur l'Environnement dela Scène), et plus particulièrement la décomposition de l'espace en zones po-lygonales, permettent d'améliorer ces calculs. E�ectivement, en indexant lesobjets mobiles à l'aide de la décomposition de l'espace (on relie chaque objetà la zone qu'il occupe), on facilite le calcul de plusieurs relations spatiales.Par exemple, on peut calculer la densité d'objets mobiles par zone. Commele suggère (Mohnhaupt and Neumann, 1990), on peut également calculer lesobjets mobiles proches d'un objet donné, en comptant le nombre d'objetsmobiles indexés par la zone associée à l'objet donné. Cette technique permetde réduire le temps de calcul de cette propriété spatiale de base, réduisantainsi de façon sensible le temps de traitement du système d'interprétation.De plus, la décomposition de l'espace permet de raisonner à di�érents ni-veaux d'échelle spatiale. Pour cela, on utilise plusieurs décompositions del'espace, utilisant une taille de zone polygonale importante pour raisonnerà un niveau grossier, ou une taille réduite pour raisonner à un niveau plus�n. Dans (Sol, 1997), l'auteur utilise cette technique, codée à l'aide de lagéométrie de Peano, a�n de décrire les comportements des objets mobiles àdi�érents niveaux d'échelle spatiale. L'indexation des objets mobiles à l'aidede la décomposition de l'espace permet ainsi d'utiliser le contexte commesupport de raisonnement.La seconde utilisation des informations contextuelles de l'environnementde la scène concerne le calcul des propriétés 3D des objets mobiles. Cespropriétés sont nécessaires a�n d'obtenir des propriétés spatiales, renduesimprécises à cause de la profondeur de la scène, ou de la superposition dela perception de plusieurs objets. Les informations contextuelles nécessairesà ces calculs sont les matrices de calibration de la scène, permettant le pas-sage des coordonnées 2D du plan image, aux coordonnées 3D de la scène etinversement (Robert, 1993).Représentation du contexteDans le système d'interprétation proposé nous dé�nissons l'élément decontexte d'une zone donnée, associé à la tâche de raisonnement spatial, à



40 CHAPITRE 2. CONTEXTEl'aide de six attributs :� La liste des objets mobiles indexés par la zone donnée. Cette liste estmise à jour par le module de reconnaissance de scénarios.� La liste des objets statiques de l'environnement contenus dans la zone,tels qu'un siège, un pilier. Le volume occupé par ces objets est ap-proximé à l'aide de parallélépipèdes 3D, dont les dimensions sont saisiesinteractivement par un opérateur humain, à l'aide du logiciel graphiqueprésenté dans la section 2.4.� Les références aux zones polygonales voisines, permettant d'améliorerle calcul des propriétés spatiales 2D des objets mobiles. Cet attributpermet de calculer les objets de la scène, voisins d'un objet mobiledonné.� La matrice de passage des coordonnées 3D de la scène aux coordonnées2D du plan image, ainsi que le coe�cient de précision de cette matrice.Cette matrice est une matrice 4x3, calculée pour toute la scène. Nous lacalculons à partir de la donnée d'au moins six points non coplanaires,dont les coordonnées 2D du plan image et les coordonnées 3D de lascène sont connus. Nous estimons les coe�cients de la matrice à l'aidede la méthode des moindres carrés. Le coe�cient de précision de lamatrice permet de quanti�er la précision des coordonnées 2D, obtenuesà l'aide des coordonnées 3D. Il est calculé à partir de la donnée de pointssupplémentaires, connus dans les deux systèmes de coordonnées.� La matrice de calibration permettant le passage des coordonnées 2D,aux coordonnées 3D et inversement, ainsi que le coe�cient de précisionde cette matrice. Cette matrice n'est dé�nie qu'à la condition que lazone donnée soit contenue dans un plan remarquable. Un plan remar-quable est un plan dont on connaît au moins quatre points non alignés,avec leurs coordonnées 2D du plan image et leurs coordonnées 3D de lascène. Les di�érents niveaux du sol ou les murs, sont des exemples deplans remarquables. Cette matrice de calibration est dé�nie pour tousles points d'un plan remarquable et permet pour tous ces points, de cal-culer leurs coordonnées 3D à partir de leurs coordonnées 2D. C'est unematrice inversible 3x3. Le coe�cient de précision de la matrice permetde quanti�er la précision du changement de coordonnées. Nous avonsdéveloppé ces techniques de calibration en nous inspirant des travauxréalisés dans le cadre du projet européen Esprit HPCN PASSWORDS(Bogaert et al., 1996).



2.3. REPRÉSENTATION ET UTILISATION D'UNE BASE DE CONTEXTE41� Les points 2D délimitant le contour polygonal de la zone.Le contenu de cet élément de contexte permet alors d'améliorer les per-formances de la tâche de raisonnement spatial.2.3.3 Contexte dans la détection des régions mobilesUtilité du contexteLa détection de mouvements et, de façon plus générale, le traitementd'images est une tâche complexe pour di�érentes raisons (se référer au cha-pitre 3). En traitement d'images, un simple algorithme peut rarement ré-soudre seul un problème donné. Plusieurs étapes sont souvent nécessairespour calculer les résultats �naux, et chaque étape peut être réalisée de di�é-rentes manières. Les programmes de traitement d'images ont ainsi besoin desystèmes les pilotant (Shekhar et al., 1994), (Thonnat et al., 1994), (Strat,1993). Ils ont besoin d'être sélectionnés, ordonnancés et reliés les uns auxautres. De plus, il est souvent nécessaire d'ajuster les paramètres des trai-tements d'images pendant leur exécution, a�n d'obtenir des résultats satis-faisants en �n de traitement. En�n, la plupart des systèmes d'interprétationdoivent fonctionner en temps réel, rendant alors nécessaire la sélection de l'at-tention du système sur les régions d'intérêt des images (Buxton and Gong,1995), (Howarth and Buxton, 1993). Pour piloter des traitements d'images,les systèmes utilisent traditionnellement les informations contextuelles pro-venant du domaine source IAI (Informations d'Acquisition d'Images). Ces in-formations permettent par exemple, de �xer, d'adapter les paramètres des al-gorithmes de traitement d'images et de faciliter la plani�cation et le contrôlede ces traitements, a�n de les utiliser dans les conditions pour lesquelles ilsont été conçus. Les informations contextuelles du domaine source de l'envi-ronnement de la scène sont également utilisées. Elles servent essentiellementà sélectionner l'attention du système sur les régions d'intérêt (� Region OfInterest �, en anglais). Toutes ces informations contextuelles permettent ainsid'améliorer les performances de la tâche de détection de régions mobiles.Représentation du contexteEn ce qui concerne le système que nous proposons, nous utilisons uni-quement les informations contextuelles du domaine source IAI (Informa-tions d'Acquisition d'Images). E�ectivement, les informations contextuellesdu domaine source IES (Informations sur l'Environnement de la Scène) sontprincipalement utilisées pour améliorer le temps de traitement du système



42 CHAPITRE 2. CONTEXTEd'interprétation. Notre objectif étant de valider notre approche, et non deréaliser un système véritablement temps réel, nous laissons cette utilisationdu contexte pour des travaux futurs. Nous avons ainsi dé�ni un seul élémentde contexte associé à la tâche de détection de régions mobiles, et relié àtoutes les zones polygonales de la décomposition de l'espace. Cet élément decontexte contient des attributs globaux tels que :� La taille de l'image (p. ex. 512x512), son type (p. ex. image couleur),son format (ppm).� La cadence d'acquisition des images (p. ex. 4 images par seconde).� Le taille minimale d'une région mobile (p. ex. 10 pixels).� Les seuils indiquant, pour chaque couleur, à partir de quelle valeur ladi�érence entre l'image courante et l'image de référence est signi�ca-tive.Ces attributs sont décrits plus en détail dans la section 3.2.2.3.4 Contexte dans le suivi de régions mobilesUtilité du contexteLa tâche de suivi de régions mobiles est décrite dans le chapitre 4. Sesprincipaux problèmes proviennent d'erreurs dans la détection du mouvement,dues essentiellement à des irrégularités optiques, telles que des ré�exionssur le sol, des ombres, des zones encombrées, des lumières clignotantes, desoccultations, des zones faiblement contrastées (se référer à la section 4.2).Une solution pour résoudre ces problèmes consiste à utiliser les informationscontextuelles du domaine source IES (Informations sur l'Environnement dela Scène). Premièrement, ces informations permettent d'indiquer à la tâchede suivi de régions mobiles l'existence et la localisation de ces irrégularitésoptiques. La tâche de suivi peut alors appliquer un traitement spéci�queaux régions mobiles localisées dans les zones possédant un tel contexte. Parexemple, la tâche de suivi peut connaître à l'avance, la zone de réapparitiond'une région mobile occultée par un obstacle. Deuxièmement, la tâche desuivi peut utiliser une incertitude a priori , dé�nie comme une informationcontextuelle, quali�ant les résultats du suivi. Par exemple, une région mobiledétectée dans une zone contenant de nombreuses irrégularités optiques a uneincertitude a priori importante. Cette incertitude a priori peut être utiliséedans des réseaux probabilistes, tels que les réseaux bayesiens. L'utilisation



2.3. REPRÉSENTATION ET UTILISATION D'UNE BASE DE CONTEXTE43de contexte permet ainsi à la tâche de suivi, de calculer des pistes plus �ablesreprésentant la trace des régions mobiles, problème essentiel de tout systèmed'interprétation.Représentation du contexteNous avons dé�ni un élément de contexte pour une zone polygonale don-née et associé à la tâche de suivi comprenant au moins quatre attributs :� Les descriptions symboliques des irrégularités optiques dont l'in�uences'exerce dans la zone donnée. Ces descriptions font référence à des des-criptions plus complètes, directement utilisables par la tâche de suivi derégions mobiles et contenues dans une bibliothèque attachée au modulede suivi. Cette bibliothèque a pour objectif d'être générique (indépen-dante de l'application) et donc d'être réutilisable pour di�érentes basesde contexte. Par exemple, la zone d'in�uence de l'irrégularité optique� barrière �, est la zone balayée par la barrière lorsqu'elle est soulevée.� L'incertitude a priori quanti�ant les résultats du suivi de régions mo-biles.� L'indication si la zone donnée est une zone potentielle d'apparition oude disparition de régions mobiles, permettant d'anticiper l'initialisationet la terminaison des pistes des régions mobiles.� L'ensemble des points 2D délimitant le contour polygonal de la zonedonnée.D'autres exemples d'attributs, plus complets, sont donnés dans la sec-tion 4.2.4. Le contenu de cet élément de contexte permet alors d'améliorerles performances de la tâche de suivi.Exemple d'utilisationLa �gure 2.2 montre un exemple d'utilisation du contexte pour la tâchede suivi de régions mobiles. Il s'agit de corriger une erreur de détection dumouvement, due à une occultation. Au centre de l'imageA, on peut voir unindividu évoluant derrière un banc. Sur l'imageB, on a dessiné les régionsmobiles détectées par le système d'interprétation. Ces régions constituent lesdonnées d'entrée de la tâche de suivi. On note alors que l'individu évoluantderrière le banc est mal détecté, le dossier du banc l'occultant partielle-ment. La région correspondant à la perception de l'individu est coupée en



44 CHAPITRE 2. CONTEXTE
A BFig. 2.2 � L'imageA est l'image courante et représente la donnée d'entréedu système. L'imageB contient les régions mobiles détectées par le modulede détection. Les deux régions du centre correspondent à la perception d'unindividu occulté par le dossier d'un banc.deux. Pour corriger cette erreur, nous commençons par déterminer les zones,contenant les régions mobiles détectées. À ce niveau, on utilise comme infor-mations contextuelles, le numéro des régions mobiles correspondant à leurindexation sur la décomposition de l'espace. On récupère alors l'élément decontexte de la tâche de suivi, lié à la zone contenant le dossier du banc. Cetélément de contexte contient la description de l'occultation. Le traitementassocié à cette information consiste à réunir les deux régions mobiles détec-tées en une seule région. Ce traitement est spéci�que à ce type d'occultation.La présence d'une occultation par exemple, par un dossier opaque nécessitela dé�nition d'un traitement di�érent. La nouvelle région correspondant àla perception corrigée de l'individu, permet alors de ne pas perdre le suivide l'individu, lorsqu'il passe derrière le banc. Ensuite, nous utilisons l'incer-titude a priori , contenue dans le même élément de contexte, a�n d'établirla con�ance dans la tâche de suivi. Cette information indique la possibilitéd'erreur dans le suivi de cette région mobile. Grâce au contexte, la tâche desuivi a ainsi pu améliorer ses résultats et les quanti�er.2.3.5 Contexte dans la reconnaissance de scénariosUtilité du contexteLa tâche de reconnaissance de scénario est décrite dans les chapitres 5 et 6.Son objectif est de déterminer une description de scénario permettant d'ex-pliquer les propriétés des objets mobiles. Ce qui rend cette tâche particulière-ment délicate est le fossé séparant les descriptions de scénario et les propriétés



2.3. REPRÉSENTATION ET UTILISATION D'UNE BASE DE CONTEXTE45des objets mobiles. Ce fossé est dû à la nature des scénarios, qui sont desdonnées abstraites dépendantes de l'application et dont la représentation estdirectement liée à leur expression en langage naturel. Un certain nombred'informations, nécessaires à la description des scénarios, ne peuvent pasalors être calculées par des modules de vision. Ces informations souvent im-plicites pour les êtres humains, font partie du contexte de la scène. Un moyend'améliorer la tâche de reconnaissance de scénarios est alors de fournir cesinformations contextuelles, formant ainsi un pont entre les propriétés des ob-jets mobiles et les descriptions de scénario. Le contexte de cette tâche peutainsi être vu comme un ensemble de liens. Ces informations contextuellesappartiennent au domaine source IES (Informations sur l'Environnement dela Scène) puisque en général, leur signi�cation dépend de la zone considérée.Par exemple comme le remarque (Howarth, 1995), la plupart des lieux sontnommés soit par leur localisation, comme � une cuisine �, ou par les actionss'y déroulant, telles que � cuisiner �. Ces informations fournissent par cebiais, à la tâche de reconnaissance de scénarios, de nombreux indices pourdéterminer les comportements.Représentation du contexteNous utilisons un élément de contexte pour une zone donnée et associéà la tâche de reconnaissance de scénarios, composé d'un ensemble de cinqattributs :� Les seuils permettant de quanti�er les propriétés des objets mobiles.Par exemple, ces seuils permettent de préciser, pour la zone donnée,la limite à partir de laquelle une vitesse est considérée comme étantfaible ou élevée.� Des indices permettant de sélectionner certaines descriptions de scé-nario. Par exemple, l'information contextuelle � près d'un panneau �,permet de renforcer la reconnaissance du scénario � être stationnaire �,scénario considéré comme normal dans une telle zone.� Le coe�cient d'intérêt de la zone indiquant, que les objets mobilesdétectés dans la zone donnée sont particulièrement intéressants, et qu'ilest nécessaire d'analyser leur comportement plus �nement.� Les listes des scénarios attendus, autorisés et tolérés dans la zone don-née. Par exemple, le scénario � être stationnaire � est interdit sur lachaussée. Ces scénarios sont des liens symboliques faisant référence



46 CHAPITRE 2. CONTEXTEà une bibliothèque de descriptions de scénario, contenue dans le mo-dule de reconnaissance de scénarios. Ces informations symboliques in-dépendantes de l'application facilitent l'acquisition et la réutilisationdu contexte. Ces listes permettent de renforcer la vraisemblance de lareconnaissance des scénarios et leur importance. Par exemple, si onreconnaît un scénario interdit, l'importance de ce scénario est augmen-tée.� L'ensemble des points 2D du contour polygonal délimitant la zone.Le contenu de cet élément de contexte permet alors d'améliorer les per-formances de la tâche de reconnaissance de scénarios.Exemple d'utilisation
A B
CFig. 2.3 � Sur cette séquence d'images, trois individus tournent autour d'unbanc. On essaie plus particulièrement d'analyser le comportement de l'indi-vidu au centre de l'imageA.Sur la �gure 2.3, la séquence d'images illustre l'utilisation des élémentsde contexte associés à la tâche de reconnaissance de scénarios. L'objectif du



2.4. MARES : UN LOGICIEL D'ACQUISITION DU CONTEXTE 47système est de comprendre que l'individu au centre de l'imageA court autourdu banc et de déclencher une alarme, ce scénario étant interdit.� Sur l'imageA, l'individu est détecté avec une vitesse élevée, évoluantsur le quai d'accès au métro. L'élément de contexte de cette zone in-dique qu'une telle vitesse correspond à l'action � courir �, et que cescénario est toléré. Le module de reconnaissance de scénarios accroîtalors le degré d'intérêt de l'individu.� Sur l'imageB, l'individu est détecté au milieu du banc avec une mau-vaise qualité de détection. Le module de reconnaissance émet alorsdeux hypothèses concernant le comportement de l'individu : � l'indi-vidu s'asseoit � ou � l'individu court �. L'élément de contexte de lazone � près du banc �, indique que ce premier scénario est considérécomme normal, tandis que le deuxième est interdit.� Sur l'imageC, l'individu est détecté avec la même vitesse élevée, tou-jours dans la zone près du banc. Le scénario � l'individu court � estalors reconnu avec su�samment de con�ance. Ce scénario étant in-diqué comme interdit par l'élément de contexte de la zone � près dubanc �, le module de reconnaissance de scénarios déclenche alors unealarme.Dans cet exemple, nous utilisons deux éléments de contexte associés àla tâche de reconnaissance de scénarios : ceux de la zone � sur le quai � etde la zone � près du banc �. Cette utilisation du contexte montre commentle module de reconnaissance focalise l'attention du système sur les objetsmobiles d'intérêt et adapte ses actions en fonction de l'environnement de lascène. L'exemple décrit dans cette section serait particulièrement di�cile àreconnaître sans l'utilisation du contexte.2.4 MARES : un logiciel d'acquisition du contexteLa plupart des informations contextuelles décrites dans ce chapitre sontdes informations a priori , acquises par un opérateur humain pendant l'ins-tallation du système d'interprétation. Cette tâche étant particulièrement as-treignante et coûteuse en temps, nous avons développé une interface gra-phique permettant, d'une part à l'opérateur humain d'acquérir interactive-ment des informations contextuelles et, d'autre part, de construire la repré-sentation du contexte de la scène. Nous avons appelé ce logiciel d'acquisition
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Fig. 2.4 � L'opérateur humain utilise l'interface graphique, pour saisir lesvaleurs de l'élément de contexte, associé à la zone polygonale située sur lequai.� MARES �, pour Module d'Acquisition et de Représentation d'Environ-nements Statiques. Il est implanté en langage C, utilise la boite à outilsgraphique MOTIF, et la boite à outils de dessin Knvas. Le manuel d'utilisa-tion est en partie décrit dans (Nade, 1995). Pour générer la base de contexte,l'opérateur humain exécute une boucle de six opérations principales :1) L'opérateur lance le logiciel. Une fenêtre s'a�che alors avec l'imagedu fond de la scène, ne contenant aucun objet mobile. Il choisit alorsun �chier de descriptions, dé�nissant la structure (c.-à-d. la classe) deséléments de contexte. Des �chiers dé�nis par défaut permettent delancer directement le logiciel.2) L'opérateur sélectionne ensuite l'une des tâches du processus d'inter-prétation (p. ex. le suivi de régions mobiles).



2.4. MARES : UN LOGICIEL D'ACQUISITION DU CONTEXTE 493) Puis il dessine sur l'image de fond de scène un ensemble de polygonesen cliquant à l'écran pour désigner les points des contours polygonaux.Pour signaler que cette opération est terminée, l'opérateur sauvegardeles polygones dessinés. Un tableau (une fenêtre avec des cases à rem-plir) s'a�che alors à l'écran, a�n d'acquérir les informations contex-tuelles associées à la zone dessinée. Ce tableau correspond à l'élémentde contexte de la tâche sélectionnée, associé aux zones polygonalesdessinées.4) L'opérateur remplit alors les cases du tableau à l'aide du clavier. Commele montre la �gure 2.4, sur la colonne de gauche du tableau sont indi-qués les noms des champs, et sur celle de droite sont situés les emplace-ments des valeurs. Le fait qu'une case reste vide (et plus généralementque des zones ne soient pas associées à des éléments de contexte) n'estpas anormal. Dans ce cas, le système d'interprétation considère quel'information contextuelle n'est pas disponible, et continue son traite-ment sans tirer pro�t du contexte.5) Lorsque l'opérateur remplit les cases correspondant à des matrices decalibration, une fenêtre supplémentaire s'a�che, a�n de saisir les coor-données 2D et 3D des points permettant le calcul de la matrice.6) Une fois les cases remplies, l'opérateur sauvegarde la base de contextepour clore la phase de saisie de l'élément de contexte. Il peut ensuitecontinuer à saisir des éléments de contexte du même type (retour àl'opération 3) ou de type di�érent (retour à l'opération 2).Lorsque les éléments de contexte ont été saisis pour toutes les tâches duprocessus d'interprétation, le système construit alors la base de contexte.On obtient ainsi un ensemble d'éléments de contexte, visible sous di�érentspoints de vue et relié à quatre décompositions de l'espace en zones polygo-nales (une pour chaque tâche). Pour l'instant ces quatre décompositions nesont pas reliées les unes aux autres. Cependant nous comptons étendre lesystème, a�n de permettre la fusion des quatre décompositions en une seuleen considérant l'intersection de tous les polygones. Pour cette raison dansla suite de ce mémoire, nous ne considérons la présence que d'une seule dé-composition de l'espace, associée à tous les éléments de contexte. En �n desession, la base de contexte est sauvegardée sous la forme d'un �chier texte.L'opérateur peut recharger une base de contexte déjà saisie, la modi�er etla compléter de di�érentes manières. Il peut grossir l'image de fond, a�nd'a�ner la saisie des polygones. Il peut déformer le contour polygonal d'une



50 CHAPITRE 2. CONTEXTEzone déjà dessinée, et peut modi�er le contenu d'un élément de contexte déjàsaisi.Ce logiciel est la solution que nous avons choisie a�n de faciliter la tâched'acquisition du contexte. Cette solution logicielle a été également choisiedans le cadre du projet européen Esprit VIEWS (Corrall, 1992), où l'utili-sateur du système peut construire à l'aide d'un logiciel une carte (vue dedessus) de la scène, et peut également saisir les modèles a priori des objetsmobiles de la scène.2.5 ConclusionDans ce chapitre, nos contributions ont porté sur quatre points :� Un formalisme général, permettant de dé�nir et de délimiter lesinformations contextuelles. Ce formalisme permet une utilisation ra-tionnelle et systématique du contexte.� Une représentation de la base de contexte, possédant trois ca-ractéristiques principales. Premièrement, elle est centralisée en un seullieu, la décomposition de l'espace en zones polygonales. De plus, tousles éléments de contexte sont représentés sous un formalisme commun.Ces caractéristiques permettent aux tâches du processus d'interpréta-tion de partager les mêmes informations contextuelles. Deuxièmement,la base de contexte est multi-points de vue, structurant ainsi les infor-mations selon leur domaine d'utilisation. Troisièmement, les informa-tions contextuelles sont représentées sous une forme symbolique, a�nde permettre la réutilisation de bases de contexte déjà acquises.� En ce qui concerne nos applications cibles, la réalisation de la basede contexte a nécessité la dé�nition d'une vingtaine d'attributs,caractérisant ainsi les éléments de contexte des di�érentes tâches duprocessus d'interprétation.� Un logiciel graphique, permettant la construction de la base decontexte.Cependant l'acquisition du contexte reste fastidieuse, malgré l'aide ap-portée par le logiciel graphique. De plus, certaines applications nécessitentl'utilisation de capteurs modi�ant le contexte pendant le déroulement duprocessus d'interprétation (p. ex. les caméras mobiles, les caméras pan-tilt-zoom). Par exemple, dans une application d'interprétation de séquencesd'images prises à partir d'un avion, la caméra ne peut être que mobile.



2.5. CONCLUSION 51Un axe de recherche consiste alors à étendre la base de contexte, a�n d'ac-quérir et de mettre à jour automatiquement les informations contextuelles,pendant le déroulement du processus d'interprétation. Cette automatisationpeut par exemple, être réalisée à l'aide de méthodes statistiques ou de mé-thodes d'apprentissage symbolique. Certains travaux (Johnson and Hogg,1996), ont déjà abordé ce problème, en essayant d'apprendre automatique-ment les chemins les plus communément employés par les objets mobiles.
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Chapitre 3Détection du mouvementCe chapitre a pour but de décrire le module choisi a�n de détecter lesrégions mobiles. Notre objectif n'est pas de concevoir une nouvelle méthodede détection du mouvement, mais de choisir une méthode opérationnelle déjàexistante, et de l'intégrer dans le système d'interprétation. D'après les spéci-�cations décrites dans le chapitre 1, la méthode de détection du mouvementse doit d'être :� robuste : pour faire face à des conditions réelles d'acquisition d'images.Cette méthode doit également être su�samment générique pour traiterdi�érents types de scène.� rapide : pour être utilisée dans des applications traitant les séquencesd'images à la volée (cadence de 4 à 5 images par seconde). La tâche dedétection du mouvement est en général la tâche limitante du systèmed'interprétation et se doit d'être optimisée.� facile d'utilisation : pour être rapidement intégrée au système d'in-terprétation et être facilement extensible si les besoins des applicationscibles le nécessitent. En particulier, cette méthode doit posséder unephase d'initialisation réduite et doit pouvoir ajuster automatiquementses paramètres.Par contre, nous ne cherchons pas à déterminer les paramètres du mou-vement des objets mobiles, tels que le terme de rotation. Les applicationscibles ayant en général de mauvaises conditions d'acquisition des séquencesd'images, telles qu'une faible sensibilité de la caméra, les méthodes classiquesd'estimation des paramètres du mouvement ne peuvent pas s'appliquer. Parexemple, la méthode de détermination du mouvement 3D à partir du champ53



54 CHAPITRE 3. DÉTECTION DU MOUVEMENTde mouvement apparent ne s'applique qu'à condition que le mouvement ap-parent soit su�samment précis. De plus, étant donnée l'échelle de tempsconsidérée (de l'ordre de la dizaine de minutes), ces méthodes ne déterminentque le mouvement instantané des objets mobiles. Nous nous intéressons plu-tôt à la détermination du mouvement moyen, tel que � l'individu avancedroit devant lui �, prenant en compte les déplacements des objets sur desintervalles de temps su�samment grands. La détermination du mouvementmoyen nécessite alors une analyse complète de la séquence d'images, et estréalisée si besoin, au niveau plus abstrait de la reconnaissance des scénarios.La méthode recherchée n'a ainsi pour objectif que la localisation des régionsmobiles correspondant à la perception du mouvement instantané des objets.A�n de déterminer des éléments permettant de choisir une méthode rem-plissant les spéci�cations précédentes, nous commençons dans la section 3.1par décrire la problématique du processus de détection du mouvement. Dansla section 3.2 nous décrivons le module de détection des régions mobiles quenous avons à notre disposition, en soulignant ses points forts et ses pointsfaibles. En�n, dans la section 3.3 nous proposons plusieurs méthodes a�nd'améliorer les performances de ce module.3.1 Analyse du problèmeLa détermination du mouvement instantané se décompose en général entrois étapes. La première étape consiste à détecter les éléments de l'image enmouvement. La deuxième étape regroupe ses éléments, a�n d'obtenir une seg-mentation de l'image en régions mobiles. La troisième étape a pour objectifd'estimer les paramètres du mouvement réel des objets mobiles, en particu-lier l'équation de leur mouvement 3D. Comme le montre (François, 1991), ilexiste quatre approches mettant en ÷uvre le processus de détermination dumouvement :� Approche par mise en correspondance : cette approche consiste àextraire préalablement des primitives 2D (contours, coins, motifs cor-respondants à la texture d'une zone, régions de l'image), puis à mettreen correspondance ces primitives, avec celles extraites aux instants pré-cédents. Cette mise en correspondance est réalisée à l'aide d'hypothèsesa priori sur la structure des surfaces observées (p. ex. surfaces suppo-sées planaires) et sur la nature des mouvements des objets mobiles(p. ex. mouvement supposé rigide). Dans un second temps, ces hypo-thèses a priori permettent également de reconstruire la structure 3Ddes objets, ainsi que leur mouvement 3D. En particulier, cette approche



3.1. ANALYSE DU PROBLÈME 55est utilisée en vision stéréoscopique, où la structure de l'environnementest plus facilement déterminable, en raison de la connaissance de la pro-fondeur de la scène. L'inconvénient de cette approche est l'utilisationde connaissances a priori . Ces connaissances sont spéci�ques aux appli-cations et sont nécessaires pour construire les régions mobiles à partirdu regroupement des primitives 2D. De plus, le nombre de primitives2D facilement reconnaissables et caractérisant un objet mobile est sou-vent faible. Cette approche permet d'obtenir un champ de mouvementépars, puisqu'il est calculé à partir d'un petit nombre de primitives 2D.L'obtention de ce champ est alors relativement peu coûteuse en tempsde calcul, mais sou�re de phénomènes d'instabilité. Cependant, cetteapproche permet de résoudre e�cacement certaines applications. Parexemple dans (Motamed and Vannoorenberghe, 1997), les auteurs cal-culent les �ux de mouvements d'une foule à partir de la déterminationet le suivi de motifs texturaux.� Approche di�érentielle : cette approche repose sur l'hypothèse debase de l'invariance de la luminance d'un point, lors de son déplace-ment dans l'espace échantillonné par la séquence d'images (Bouthémy,1988). Cette hypothèse conduit à une équation di�érentielle reliant legradient spatio-temporel de l'intensité lumineuse au vecteur vitesse.Cette équation est connue sous le nom d'Équation de Contrainte duMouvement Apparent (ECMA) :�!rI:�!v + @I@t = 0 (3.1)avec �!rI = ( @I@x ; @I@y ) le gradient spatial de l'intensité lumineuse, et @I@t legradient temporel. Elle permet alors de mesurer la composante du vec-teur vitesse parallèle au gradient d'intensité en chaque point de l'image,constituant ainsi le �ot optique de la séquence d'images. Dans (Fran-çois, 1991), l'auteur énumère di�érents problèmes posés par l'ECMA :� La non prise en compte des phénomènes d'ombrage et de la va-riation de la luminosité.� La supposition d'hypothèses fortes sur la fonction d'intensité. Parexemple, cette équation ne s'applique pas aux zones à forte tex-ture, car ces zones ne respectent pas l'hypothèse de linéarité localede l'intensité. De même, l'équation ne permet pas de mesurer lavitesse des points des zones uniformes, car le gradient spatial del'intensité est nul en ces points.



56 CHAPITRE 3. DÉTECTION DU MOUVEMENT� La faiblesse du modèle aux frontières. L'ECMA ne peut pas s'ap-pliquer au niveau des contours, car l'hypothèse de la linéarité dela fonction d'intensité n'est pas véri�ée.� Les restrictions sur le type de mouvement des objets mobiles. Parexemple, les grands déplacements et les problèmes d'occultationne sont pas pris en compte par le modèle.� L'assimilation abusive entre le champ des vitesses apparentes etle mouvement projeté. Le mouvement projeté est la réelle pro-jection sur le plan image 2D du mouvement 3D, tandis que lemouvement apparent (seul mesurable) est le mouvement 2D perçudans l'image, au travers des variations temporelles de l'intensitélumineuse. En général, ces deux notions étant di�érentes, l'ECMAne permet alors de mesurer qu'une approximation du mouvementprojeté. Si les conditions d'acquisition de la séquence d'imagessont mauvaises, telles qu'une résolution grossière de la caméra,un niveau de bruit élevé ou un rapport � taille de l'objet / pro-fondeur relative � faible, cette approximation est imprécise.� Un coût de traitement important. Le gradient spatio-temporel dela fonction d'intensité doit être calculé en chaque point de l'image.Cependant, il existe de nombreuses méthodes permettant en partie derésoudre ces problèmes. En particulier, l'emploi de méthodes multi-résolutions permet de calculer les vitesses apparentes pour de grandesamplitudes de déplacement. Elles permettent également de réduire letemps de traitement, en calculant le gradient de la fonction d'intensitéuniquement sur les zones à forte granularité, et de préciser ce calcul sibesoin, en prenant une granularité plus �ne. De même, les méthodesmarkoviennes permettent d'améliorer le calcul des vitesses apparentes.En particulier, elles permettent d'intégrer plusieurs sources de mesuredu mouvement et de spéci�er des interactions spatiales locales com-plexes. Par exemple, ces méthodes peuvent conduire à minimiser lasomme de deux termes d'énergie. Le premier terme est alors relatif àl'adéquation du champ aux variations spatio-temporelles de l'intensité,et le second terme favorise la continuité du champ de vecteur (Ric-quebourg, 1993). Une étude comparant les performances de di�érentesméthodes de �ots optiques peut être trouvée dans (Barron et al., 1994).En théorie, toutes ces méthodes permettent de calculer des champs demouvement apparent denses, cependant comme le montre cette étude,ces résultats ne concordent pas toujours avec la réalité.



3.1. ANALYSE DU PROBLÈME 57� Approche par comparaison à une image de référence : pouremployer cette approche il est nécessaire de posséder une image de ré-férence, correspondant à l'image du fond de la scène sans objet mobile.Cette méthode consiste à faire la di�érence entre l'image courante etl'image de référence, a�n d'obtenir les points en mouvement. Un pro-blème dur de cette approche est la mise à jour de l'image de référence(Karmann and Brandt, 1989). Cette mise à jour doit compenser lechangement de l'illumination de la scène, et doit intégrer à l'image deréférence les objets mobiles devenu statiques. Cette approche a commepremière qualité sa robustesse. Elle permet par exemple d'éliminer unepartie des phénomènes d'ombrage. Elle est de plus facile à mettre en÷uvre, ne nécessitant pas en général de nombreux réglages de para-mètres. Le principal inconvénient de cette méthode est la nécessitéd'utiliser une caméra �xe. Cette approche est néanmoins largement uti-lisée, en particulier à cause de sa robustesse. Par exemple dans (Satoet al., 1993), (Motamed and Vannoorenberghe, 1997), (Azarbayejaniet al., 1996), les auteurs utilisent cette approche, qu'ils combinent à destechniques sophistiquées pour mettre à jour l'image de référence. Cettemise à jour est réalisée en se basant sur l'historique des changementsde luminosité. Cette approche par comparaison possède di�érentes va-riantes. Par exemple dans (Dawson-Howe, 1996), l'auteur utilise unepremière caméra à grand angle de vue pour mettre à jour l'image deréférence, et une seconde caméra, mobile et à plus forte résolution,pour obtenir l'image courante. Cette méthode permet, en partie, decontourner l'inconvénient de devoir utiliser une caméra �xe.� Autres approches : diverses approches sont également utilisées a�nde déterminer le mouvement dans une scène. Par exemple, l'approchepar transformées, comme la transformée de Fourier, consiste à utiliserles propriétés de l'évolution spatio-temporelle du signal dans le domainefréquentiel.Cette section n'a pas pour objectif d'étudier ou d'énumérer exhaustive-ment toutes les méthodes de détermination du mouvement. En tant qu'uti-lisateur, notre but est plutôt de déterminer des éléments pour choisir unmodule de détection des régions mobiles. Il s'avère que les méthodes lesplus fréquemment utilisées proviennent des approches di�érentielles et decomparaison à une image de référence. Les méthodes relatives à l'approchedi�érentielle peuvent être robustes, mais imposent une mise en ÷uvre sou-vent complexe. Les méthodes de l'approche par comparaison à une image



58 CHAPITRE 3. DÉTECTION DU MOUVEMENTde référence sont plus faciles à élaborer, mais ne peuvent s'appliquer qu'auxapplications utilisant une caméra �xe. Certaines méthodes, comme celle de(Ricquebourg, 1993), combinent ces deux approches.3.2 Module choisi de détection des régions mobiles3.2.1 Description du moduleNous utilisons un module qui a été développé au cours du projet européenEsprit HPCN PASSWORDS (Bogaert et al., 1996). Utilisant une caméra �xemonoculaire couleur, ce module traite des séquences d'images et détecte lesrégions mobiles. Il se singularise par la mise à jour de l'image de référence encompensant le changement de l'illumination, et par l'élimination d'une par-tie des phénomènes d'ombrage dans les régions mobiles détectées. La com-pensation du changement d'illumination permet en particulier de traiter desscènes extérieures. Les facteurs de changement de l'illumination sont calculésà partir de la di�érence logarithmique entre l'image courante et l'image deréférence. Ces facteurs sont lissés au cours du temps a�n d'éviter de grandesvariations discontinues. Pour déterminer les phénomènes d'ombrage, chaquerégion mobile est segmentée en régions de couleur. Après une phase de classi-�cation, les régions de couleur correspondant à de l'ombre sont éliminées. Lesrégions mobiles ainsi détectées sont caractérisées par leur boite englobante(hauteur, largeur et position) et par leurs régions de couleur.3.2.2 RésultatsCe module a été testé sur de nombreuses séquences d'images, prises dansdi�érentes conditions d'acquisition. La qualité des résultats est directementdépendante de ces conditions. Si elles sont mauvaises (p. ex. pluie, présenced'ombres, de re�ets) de nombreuses régions correspondant à du bruit sont dé-tectées comme des régions mobiles. En particulier, dans certaines séquencesd'images de métro, de grandes zones de re�ets sur le sol sont considéréescomme des régions mobiles. Un second inconvénient provient de la nécessitéd'utiliser une caméra �xe. Cette restriction ne convient pas à bon nombred'applications.Le principal avantage de cette méthode est sa facilité de mise en ÷uvre.Elle ne demande que très peu de réglages concernant les paramètres dutraitement. Par exemple, la taille minimale d'une région mobile est un desparamètres à régler. Ce paramètre est directement dépendant de la distanceentre la caméra et la scène, et demande à être ajusté à chaque changement



3.3. AMÉLIORATIONS 59de scènes. Bien que ne permettant pas encore un traitement temps réel, cemodule permet de traiter une image (512x512) couleur, en près de deuxsecondes sur un Sun Sparc 10. Grâce à ce module, nous avons pu détecteravec su�samment de précision les régions mobiles correspondant à di�érentesséquences d'images.3.3 Améliorations3.3.1 Améliorations des méthodes déjà existantesNotre objectif n'est pas de développer de nouvelles méthodes de détectiondu mouvement, mais d'étudier di�érentes approches permettant d'utiliser aumieux les méthodes déjà existantes. Dans ce but, nous prévoyons à courtterme, de mettre en ÷uvre trois techniques :� l'ajustement automatique des paramètres de la méthode de détectiondu mouvement. De manière plus générale, nous comptons dans un se-cond temps utiliser les techniques de pilotage de programmes de trai-tement d'images, a�n d'employer la méthode de détection dans lesconditions pour lesquelles elle a été conçue. Ces techniques facilitent letraitement de nouvelles scènes par le système d'interprétation, en per-mettant d'adapter la méthode de détection au contexte de la nouvellescène.� le contrôle de la mise à jour de l'image de référence par le système d'in-terprétation. Cette technique permet au système d'interprétation designaler au module de détection de régions mobiles la présence de deuxsituations à prendre en compte. La première situation est rencontréelorsqu'un objet précédemment mobile devient statique. Il s'agit alorspour le module de détection d'intégrer cet objet dans l'image de ré-férence. Inversement, la deuxième situation se produit lorsqu'un objetfaisant précédemment partie du fond de la scène devient mobile. Dansce cas, le module doit ôter l'objet de l'image de référence.� la sélection de l'attention du module de détection de régions mobiles.Dans cette technique, il s'agit pour le système d'interprétation de si-gnaler au module de détection, les régions d'intérêts (� Regions OfInterest �, R.O.I. en anglais) et les régions bruitées. Les R.O.I. sontdes portions de l'image contenant e�ectivement des objets mobiles. Lemodule de détection peut alors appliquer des traitements sophistiquéssur ces régions a�n de mieux délimiter les régions mobiles. Par région



60 CHAPITRE 3. DÉTECTION DU MOUVEMENTbruitée, nous entendons une portion d'image contenant du bruit, telqu'un re�et, une ombre, et ne pouvant pas contenir d'objet mobile.Connaissant la présence de ces régions, le module de détection peutéviter de les traiter. Le module n'a plus alors qu'à appliquer un trai-tement peu coûteux sur les régions restantes (c.-à-d. ni d'intérêts, nibruitées), a�n de détecter toute nouvelle apparition de mouvement.Cette technique est particulièrement importante, car le temps de trai-tement du système global d'interprétation est avant tout limité par lemodule de détection.Ces techniques traduisent l'intérêt de faire communiquer entre eux lesmodules du système d'interprétation. Le module de détection béné�cie ainsides résultats obtenus par les autres modules, ces résultats étant contenusdans la base de contexte (se référer à la section 2.3). Certaines de ces tech-niques ont déjà commencé à être implantées dans le système d'interprétation.3.3.2 Évolution des modules de détectionNotre objectif est également de pouvoir changer facilement de module dedétection ou de pouvoir en combiner plusieurs. Nous espérons ainsi amélio-rer les performances de ce module et de pouvoir prendre en compte touteévolution. E�ectivement, le module de détection peut évoluer du fait del'utilisation de nouveaux capteurs (p. ex. caméras infrarouges), de nouveauxalgorithmes de détection (p. ex. �ot optique) ou de l'utilisation de plusieurscapteurs (p. ex. avoir plusieurs angles de vue d'une même scène). Dans cettesituation, ce module serait en mesure de fournir des propriétés supplémen-taires sur les données d'entrée des autres modules du système d'interpréta-tion.Un premier axe de recherche est alors de garantir une détection mini-male, quelque soit le type d'application, moyennant un changement éventuelde module de détection. Dans ce but, nous avons déjà spéci�é un corpus fai-sant interface (c.-à-d. gérant les communications) entre des modules de trai-tement d'images et d'interprétation, a�n de reconnaître des objets statiquescomplexes (Ossola, 1996). Il s'agit alors d'étendre ces travaux à l'interpréta-tion de séquences d'images. Un second axe de recherche consiste à anticiperl'évolution du module de détection, en répercutant cette évolution sur lesautres modules du système d'interprétation (p. ex. fusion des propriétés re-latives à un même objet mobile).



3.4. CONCLUSION 613.4 ConclusionCe chapitre ne contient pas à proprement parler de contribution. Sonobjectif est de fournir des éléments permettant de choisir une méthode dedétection de régions mobiles. Les approches les plus prometteuses sont l'ap-proche di�érentielle et l'approche par comparaison à une image de référence.Nous avons ainsi testé di�érents algorithmes et choisi �nalement d'intégrerau système d'interprétation le module développé dans le cadre du projeteuropéen Esprit HPCN PASSWORDS. Les raisons de ce choix sont, d'unepart la facilité de sa mise en ÷uvre et d'autre part sa robustesse. En e�et, àl'aide de ce module nous avons pu traiter une grande diversité de séquencesd'images.Néanmoins, le problème de la détermination du mouvement reste un pro-blème di�cile. Sur de longues séquences d'images, un faible taux d'erreur dedétection équivaut globalement à un très grand nombre d'erreurs. Les per-formances de ce module en qualité des résultats obtenus et en temps de trai-tement limitent les performances de tout le système d'interprétation. Il estalors nécessaire d'améliorer le module de détection de régions mobiles. Nousavons ainsi prévu deux types d'amélioration. À court terme, nous comptonsappliquer des techniques de pilotage de programmes de traitement d'images.À plus long terme, nous envisageons de concevoir une interface entre le mo-dule de détection et le reste du système d'interprétation, a�n de faciliterl'évolution de ce module. Ces deux types d'amélioration ne sont pas antago-nistes et peuvent être réalisés concomitamment.



62 CHAPITRE 3. DÉTECTION DU MOUVEMENT



Chapitre 4Suivi de régions mobilesLe but de ce chapitre est de proposer une nouvelle méthode de suivide régions mobiles représentant des objets en mouvement et de décrire lemodule de suivi implantant cette méthode. La méthode de suivi recherchéedoit obtenir avec des exigences de traitement temps réel, un suivi robusteet simultané de plusieurs objets mobiles, évoluant avec des mouvements in-dépendants dans un environnement encombré et complexe, sur une longueséquence temporelle. Par exemple, un de nos objectifs est de suivre plu-sieurs individus s'entrecroisant dans une station de métro, sur une séquenced'images dépassant le quart d'heure. Les problèmes majeurs d'une méthodede suivi sont d'une part, l'estimation du mouvement de l'objet suivi (appelécible) permettant de prédire sa nouvelle position et d'autre part, le traite-ment des associations ambiguës (appelé en anglais, � the data associationproblem �) entre les cibles déjà existantes et les régions mobiles détectéesdans la nouvelle image. La valeur d'une méthode de suivi, sa robustesse,réside dans l'e�cacité du traitement des associations ambiguës.Le problème de suivi des régions mobiles est un problème clé du processusglobal d'interprétation de séquences d'images, dans la mesure où la perte dusuivi d'un objet mobile bloque la chaîne de traitements, mettant en échectout le système d'interprétation. Dans ce chapitre, la section 4.1 présente unétat de l'art des méthodes de suivi d'objets mobiles rigides et non rigides.La section 4.2 décrit ensuite les principes de la méthode de suivi proposée etdé�nit précisément les modèles utilisés relatifs aux objets mobiles et à leurmouvement. Dans la section 4.3, on calcule les correspondances entre cibleset régions mobiles nouvellement détectées à l'aide d'une matrice d'ambiguïté.On traite également le cas de la mise à jour des cibles non ambiguës. Dansla section 4.4, on essaie de résoudre les situations ambiguës. Pour cela, on63



64 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESintroduit la notion de cible composée, permettant de geler temporairementle suivi des cibles ambiguës. En�n, la section 4.6 décrit un exemple de suivide deux individus dans une scène de parking.4.1 État de l'artDans la littérature, il existe trois grandes familles de méthodes de suiviselon le type d'objet suivi. Cette section présente les principes de ces mé-thodes.4.1.1 Suivi d'objets rigidesDe nombreux travaux abordant le suivi d'objets rigides (p. ex. véhicules,robots) ont conduit à des méthodes performantes et robustes. Il existe prin-cipalement trois méthodes :� Une première méthode consiste à détecter des primitives particulièressur les objets mobiles (p. ex. arêtes, coins) et à suivre ces primitivesd'images en images (Wang and Brady, 1995). Cette méthode ne peuts'appliquer que sur des objets mobiles très particuliers, possédant desprimitives nombreuses, faciles à détecter et pouvant s'organiser sous laforme de modèle d'objet.� La seconde méthode consiste à mettre en correspondance la régionmobile détectée 2D avec un modèle géométrique 3D de l'objet mobile.Pour cela, on estime le centre et la direction du mouvement de la ré-gion mobile, puis on met par exemple, en correspondance les segmentsde droite de la région mobile avec ceux du modèle. Cette mise en cor-respondance est souvent délicate, due au bruit des régions détectées.Dans (Du et al., 1993), les auteurs calculent un degré de cohérence de lamise en correspondance, évaluant les distances, les di�érences d'orien-tation et de longueur des segments appariés. Dans (Koller et al., 1993),les auteurs utilisent un modèle géométrique paramétré permettant uneadaptation du modèle. Ils utilisent également un modèle de l'illumina-tion pour calculer l'ombre des objets mobiles portée au sol.� La troisième méthode consiste à suivre les contours des régions mo-biles à l'aide d'un modèle déformable des contours. Par exemple, dans(Meyer and Bouthemy, 1992), on approxime la région mobile par unpolygone convexe et on suit les points du polygone. Pour cela, on metglobalement en correspondance le polygone prédit avec le polygone



4.1. ÉTAT DE L'ART 65nouvellement détecté en calculant la distance entre les deux polygones.L'intérêt de cette méthode est la prise en compte des occultations par-tielles des régions mobiles. La perte d'une partie du polygone est com-pensée par la présence de l'autre partie. Dans (Bascle et al., 1994),les auteurs procèdent de même, mais utilisent des courbes cubiquesB-splines à la place des polygones. Dans (Koller et al., 1994), les au-teurs proposent un traitement spéci�que des situations d'occultationpartielle. Cette méthode de suivi des contours possède principalementdeux inconvénients : l'initialisation du premier contour et la gestion desoccultations totales. Cependant, cette méthode peut être égalementutilisée dans le cas d'objet non rigide.La suivi d'un objet mobile rigide se caractérise également par l'utilisationd'un �ltre de Kalman pour estimer la nouvelle position de l'objet mobile(Hutber, 1995), (Du et al., 1993). Le �ltre de Kalman consiste à estimerl'état d'un ensemble de mesures en tenant compte du bruit (Bar-Shalom andFortmann, 1988), (Welch and Bishop, 1995). La méthode de �ltrage utiliseun modèle du calcul de l'état et des modèles du bruit relatif à ce calcul et auxmesures. Elle est constituée d'un cycle de deux opérations : (1) mise à jourdu �ltre (estimation de l'état à l'instant suivant et prédiction de l'erreursur l'estimation réalisée) et (2) correction du �ltre en tenant compte desnouvelles mesures dont on pondère (c.-à-d. �ltre) l'in�uence selon les modèlesdu bruit. L'utilisation du �ltre de Kalman nécessite alors la dé�nition dumodèle de mouvement. Dans (Koller et al., 1993), les auteurs utilisent unmouvement à trois degrés de liberté du centre de gravité de l'objet mobile,couplé avec un mouvement de rotation angulaire et de glissement. L'e�cacitédu �ltre dépend essentiellement de l'adéquation entre les modèles utilisés etla réalité. Ce problème de modélisation est délicat, car les mouvements desobjets mobiles réels suivent rarement des lois facilement modélisables.4.1.2 Suivi d'objets non rigidesLes objets mobiles non rigides (p. ex. êtres humains) ne possèdent pasde modèle géométrique précis de leur forme. Donc contrairement au suivid'objets rigides, on ne peut pas employer des méthodes de suivi utilisant detels modèles. À la place, ces méthodes utilisent des modèles dynamiques outemporaires des objets mobiles. Dans la littérature, trois méthodes de suivid'objets mobiles non rigides sont généralement proposées :� La première méthode utilise des modèles déformables de contours,comme dans le cas du suivi d'objets mobiles rigides. La di�érence entre



66 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESles deux types de méthode réside dans l'utilisation de modèles de défor-mation préférentielle. Par exemple dans (Baumberg and Hogg, 1995),on utilise des courbes cubiques B-splines pour représenter les modèlesde contour. Selon le modèle de contour, on utilise un ensemble de vec-teurs de déformation permettant de déformer, dans une certaine direc-tion, la portion de la courbe comprise entre deux points de contrôle.De cette façon, on peut suivre un homme en train de marcher et recon-naître son mode de déplacement (p. ex. la marche) et la direction deson mouvement. L'intérêt de cette méthode réside dans l'apprentissagedes modèles de contour et des déformations associées. Ses points faiblessont la dépendance des modèles par rapport à l'angle de prise de vue(p. ex. on doit dé�nir un modèle pour un homme marchant de face etun autre pour un homme marchant de biais) et la non prise en comptedes situations d'occultation.� La seconde méthode utilise un modèle temporaire des régions mobilesreprésentant l'objet mobile sur l'image (Wood�ll and Zabih, 1991). Cemodèle temporaire est dé�ni par l'ensemble des pixels (c.-à-d. intensitédes points de l'image) appartenant à la région mobile. À chaque nou-velle image, on compare ce modèle temporaire à l'intensité des pixelsdes régions mobiles nouvellement détectées. Puis, une fois que la cor-respondance est établie avec une région mobile, on met à jour le modèletemporaire en tenant compte des pixels de cette région mobile. Il existedi�érentes variantes de cette méthode. Par exemple dans (Choi et al.,1997), les auteurs utilisent en plus, un histogramme de couleur pourtraiter les problèmes d'occultation dynamique entre des objets mobilesde couleurs di�érentes. Cette méthode est utilisée en particulier poursuivre des joueurs de football. Dans (Intille and Bobick, 1995), les au-teurs incluent dans le modèle temporaire des objets mobiles le procheenvironnement des régions mobiles pour ne pas risquer de perdre unepartie de l'objet à suivre. Ils utilisent également une modélisation dufond de la scène leur permettant ainsi d'extraire les objets statiquesde l'environnement pouvant se mélanger aux objets mobiles. De cettefaçon, ils obtiennent un suivi plus �able. Dans (Pentland, 1995), (Azar-bayejani et al., 1996), les auteurs attachent à chaque point du modèletemporaire, la distribution de l'intensité de couleur (dans l'espace decouleur YUV) et sa distribution spatiale dans le plan image selon lescoordonnées (x,y). Ils modélisent de même, chaque point du fond dela scène. Ils utilisent ces distributions pour prédire les évolutions desmodèles (en particulier, le mouvement des objets mobiles) et pour com-



4.1. ÉTAT DE L'ART 67penser les changements d'illumination et la présence d'ombres. En mo-délisant les di�érentes régions de couleur d'un individu, ils arrivent àsuivre précisément ses mouvements (p. ex. le mouvement de ses mains).� La troisième méthode est proposée par l'équipe de P. Huttenlocker(Huttenlocker and Rucklidge, 1992). Elle utilise également un modèletemporaire des régions mobiles représentant l'objet mobile, mais cemodèle conserve les arêtes des régions mobiles plutôt que l'intensité dechaque pixel. De plus, cette méthode essaie d'abord d'ajuster le modèletemporaire de l'objet mobile à la région mobile nouvellement détectée,puis calcule la distance entre les deux ensembles d'arêtes en autorisantune mise en correspondance partielle des deux ensembles. Le pourcen-tage autorisé de mise en correspondance est un des paramètres de laméthode. Cette tolérance permet de traiter les cas d'occultation par-tielle des objets mobiles. Cette méthode se caractérise également parl'utilisation d'un modèle original du mouvement des objets mobiles.Pour cela, on calcule les classes de transformations (principalementdes translations pour des raisons de temps de calcul) qui permettentde minimiser la distance entre le modèle temporaire de l'objet mobileet les régions de la nouvelle image. On détermine ainsi la région mobilecorrespondant à l'objet mobile et le mouvement de l'objet mobile enrécupérant la classe de transformations. Cette méthode est utilisablequelque soit l'ampleur du déplacement de l'objet mobile. La seule res-triction porte sur le changement du modèle temporaire de l'objet mo-bile, qui se doit d'être faible.La plupart de ces méthodes se caractérisent par l'utilisation d'un �ltrede Kalman comme modèle du mouvement, pour prédire la nouvelle positiondes objets mobiles. Ces méthodes se caractérisent également par les fortesconditions restrictives qu'elles imposent, pour permettre un suivi e�cace(p. ex. caméra en face de l'objet mobile en train de se déplacer, utilisationde plusieurs caméras, objet mobile se détachant bien du fond de la scène).Ces conditions restrictives s'expliquent par la di�culté du problème du suivid'objets mobiles et par la spéci�cité des applications envisagées. Seule la mé-thode proposée par P. Huttenlocker intègre dans ses principes, un traitementdes occultations partielles (le cas des occultations dynamiques peut, sous cer-taines restrictions, être également traité). Néanmoins, on peut reprocher àcette méthode de modèle temporaire à base d'arêtes, qu'elle n'utilise pasd'historique du modèle de mouvement. Elle autorise e�ectivement n'importequel déplacement de l'objet mobile suivi, pourvu que son modèle temporaire



68 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESde forme change peu. Cette contrainte lui empêche de traiter e�cacementles problèmes d'occultation totale. Cette méthode nécessite également unebonne résolution des images.4.1.3 Suivi d'objets sans modèleLes méthodes de suivi d'objets sans modèle consiste à suivre des objetsmobiles dont on ne connaît que les coordonnées de la position. Les précé-dentes méthodes de suivi utilisent un modèle des objets à suivre a�n d'éviterdes associations ambiguës. Les méthodes de suivi ne possédant pas de mo-dèle d'objet se caractérisent pas le traitement sophistiqué des associationsambiguës. Elles n'utilisent pas de propriétés liées au traitement des imageset au suivi de primitives (p. ex. coins, arêtes). Ces méthodes sont particu-lièrement utilisées dans l'imagerie radar. Elles peuvent aussi s'utiliser poursuivre des objets possédant un modèle dans le cas d'une mauvaise détectiondes objets mobiles (cas en général des applications de vidéo-surveillance). Cesméthodes de suivi s'appliquent également lorsqu'on utilise plusieurs capteurset que certains de ces capteurs ne peuvent détecter que la position des objetsmobiles. Dans la littérature, on propose principalement quatre méthodes desuivi d'objets sans modèle :� La méthode du �ltre d'association des données à probabilité jointe,appelée "Joint Probabilistic Data Association Filter" (JPDAF) en an-glais (Bar-Shalom and Fortmann, 1988), traite e�cacement le problèmed'association des données à l'aide de �ltres de Kalman. Lorsqu'unecible correspond à plusieurs points nouvellement mesurés, le �ltre as-socié combine l'in�uence de l'ensemble des points correspondants, àl'aide de probabilités conditionnelles. Ce �ltre cumule ainsi les infor-mations relatives à plusieurs points. Dans ce cas, on utilise un �ltre demême nature que celui associé à une cible ayant une correspondanceavec un seul point nouvellement mesuré. Ce problème de cohérence esten général reproché à cette méthode (Zhang, 1993).� La méthode des hypothèses multiples de suivi, "Multiple HypothesisTracking" (MHT) en anglais, traite également les cas d'associationambiguë. Cette méthode conserve toutes les informations relatives auxassociations entre les cibles et les points nouvellement mesurés, puisattend de recevoir de nouvelles informations pour éliminer les associa-tions incohérentes. Ces associations sont dé�nies comme des hypothèseset correspondent à des �ltres de Kalman distincts. Cette méthode main-tient ainsi en parallèle, plusieurs mondes concurrents (ensembles d'hy-



4.1. ÉTAT DE L'ART 69pothèses incompatibles). Pour éviter une explosion combinatoire, cetteméthode d'une part ne conserve que les hypothèses d'association lesplus cohérentes, et d'autre part, �xe un seuil du passé (généralement 2ou 3 images précédentes) des informations utilisées pour le calcul desassociations. On reproche en général à cette méthode la complexitéde sa mise en ÷uvre. Cependant, dans (Cox and Hingorani, 1996), onpropose une implantation e�cace des MHT.� La méthode de stratégie de recherche par faisceaux, appelée "beamsearch strategy" en anglais (Zhang, 1993), duplique physiquement toutesles cibles (et les �ltres de Kalman associés) correspondant à des asso-ciations ambiguës. Elle continue ensuite le suivi de ces cibles, jusqu'à ceque leur piste devienne incohérente ou se termine normalement. Pourétablir la cohérence d'une piste, cette méthode utilise principalementl'estimation de l'erreur associée au �ltre et la durée d'existence de lacible. Cette méthode examine ainsi plusieurs hypothèses sans maintenirde liens de concurrence entre elles. Ceci permet d'avoir une implanta-tion simple de la méthode, mais peut poser des problèmes de cohérence.Par exemple, lorsqu'on souhaite étudier le comportement d'une cible, ilest nécessaire de pouvoir di�érencier une cible issue d'une duplication,d'une cible réellement suivie.� La méthode du �ltre de Kalman distribué (Rao et al., 1993), appelée"Decentralized Kalman Filter" (DKF) en anglais, permet de combi-ner plusieurs �ltres de Kalman pour augmenter la robustesse du suivi.Chaque �ltre est associé de façon indépendante à un capteur et à unmodule de suivi, et réalise ses propres prédictions quant aux nouvellespositions des objets mobiles. Ensuite, une seconde étape combine cesprédictions pour obtenir un suivi global des objets mobiles. Les ambi-guïtés sont ainsi résolues d'elles mêmes, par l'utilisation de di�érentessources d'informations. L'intérêt de cette méthode est sa robustesse.Par exemple, une implantation e�cace de cette méthode a été propo-sée dans le cadre du projet européen Esprit SKIDS. Le système avaitpour but de suivre plusieurs individus s'entrecroisant avec des robotsdans une pièce. Quatre caméras étaient disposées aux quatre anglesde la pièce et des barrières optiques étaient placées aux endroits sen-sibles, en particulier près des zones de sortie. L'ensemble de ce systèmea permis de suivre e�cacement des individus sur de longues séquencesd'images. De même, dans (Hutber, 1995), l'auteur propose une mé-thode multi-capteurs comparable, développée dans la cadre du projet



70 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESEureka Prometheus, pour l'équipement d'un véhicule routier. Cetteméthode di�ère de la précédente principalement dans le type de �ltrede Kalman utilisé. Cette méthode utilise une modélisation précise dumouvement des véhicules, car ce mouvement est plus facilement mo-délisable que celui des individus. Ce modèle étant non linéaire, la mé-thode de suivi utilise des �ltres de Kalman étendus (plus sophistiquéset pouvant e�ectuer un �ltrage non forcément linéaire).Ces méthodes de suivi d'objets sans modèle sont très génériques, car ellesrequièrent peu de contraintes d'utilisation. Elles peuvent ainsi être utiliséesa�n de suivre des objets mobiles non rigides. Cependant, comme elles nepossèdent pas d'informations sur les objets à suivre, elles peuvent menerà de nombreuses situations ambiguës et à une perte de cibles, lorsque cessituations deviennent trop di�ciles à gérer.4.2 Méthode proposée de suiviCette section a pour but de déterminer le type de méthode de suivià utiliser. Plus précisément, il s'agit de déterminer si on doit utiliser uneméthode générique (sans modèle) ou si on peut utiliser une méthode de suiviplus précise. Pour cela, on énumère d'abord les problèmes que la méthode desuivi doit gérer et les conditions d'utilisation où l'on souhaite utiliser cetteméthode. À la suite de ces deux études, on justi�e alors le choix du typede méthode et le modèle d'objet mobile retenu. Puis, on présente les deuxsources d'informations permettant d'améliorer la méthode générale de suivi.En �n de section, on détermine un modèle de mouvement des objets mobiles,permettant de prédire la nouvelle position d'une cible.4.2.1 Problèmes rencontrésUn algorithme de suivi de régions mobiles doit prendre en compte deuxtypes de problème : les problèmes de détection des régions mobiles et ceuxplus classiques de leur suivi.Les environnements des scènes traitées (p. ex. scènes intérieures et ex-térieures, scènes encombrées) posent de multiples problèmes de détec-tion des régions mobiles tels que : des re�ets, des ombres portées au sol,des manques de contraste de l'intensité lumineuse (p. ex. un fond possédantune couleur absorbante), des objets statiques de l'environnement en légermouvement (p. ex. un arbre, une barrière, un escalier mécanique), des chan-gements de luminosité (p. ex. une lumière que l'on allume, un feu clignotant),



4.2. MÉTHODE PROPOSÉE DE SUIVI 71des changements des conditions météorologiques (p. ex. un nuage, la pluie),la mise à jour de l'image de référence (p. ex. un objet mobile s'intégrant dansle fond de la scène)... Si ces problèmes de détection des régions mobiles nesont pas complètement gérés par le module de traitement d'images, alors ilsdoivent être pris en compte au niveau du module de suivi.Ensuite, l'algorithme de suivi de régions mobiles doit également réglerles problèmes inhérents à tout algorithme de suivi :� Apparition d'une cible non détectée auparavant et initialisation d'unepiste.� Disparition d'une cible suivie dans les images précédentes et terminai-son d'une piste.� Absence temporaire - partielle ou totale - d'une cible, due aux pro-blèmes de détection des régions mobiles et suspension d'une piste.� Occultation - partielle ou totale - d'une cible, due à la présence d'unobjet statique de l'environnement (occultation dite statique) ou due àla présence d'un autre objet mobile (occultation dite dynamique).� mélange du suivi de plusieurs cibles progressant les unes à côté desautres.Comme conséquence de ces problèmes, une région mobile peut ainsi cor-respondre à un bruit dû à une mauvaise détection (p. ex. un artefact), unobjet mobile (p. ex. un individu), une partie d'un objet mobile (p. ex. le brasd'un individu) et un groupe d'objets mobiles (p. ex. une foule).4.2.2 Conditions d'utilisationDans les applications que l'on considère, une partie des objets mobilestraités (p. ex. êtres humains), ne possède pas certaines caractéristiques per-mettant d'utiliser des méthodes précises de suivi :� Ces objets n'ont pas de primitives (p. ex. points caractéristiques, coins,arêtes) que l'on puisse suivre tout au long du traitement. Pour suivreces objets, on ne peut alors pas se servir de telles primitives.� Ces objets sont non rigides. On ne possède donc pas de modèle géomé-trique précis de leur forme et par conséquent, on ne peut pas utiliserde façon générale, une méthode de suivi utilisant un modèle a priorides objets mobiles.



72 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILES� Ils peuvent avoir un mouvement irrégulier, changeant totalement d'uneimage à l'autre. Cette caractéristique est particulièrement vraie dans lesapplications d'analyse de sports collectifs (p. ex. matchs de football).Dans la méthode de suivi, on ne peut donc pas utiliser un modèle �abledu mouvement des objets.Pour ces raisons, on ne peut pas utiliser les méthodes développées pourle suivi d'objets rigides.De plus, on souhaite que la méthode de suivi soit générale - utilisablequelque soit l'angle de vue de la caméra et quelques soient les conditionsd'acquisition des images (p. ex. en particulier, on souhaite pouvoir suivre unindividu, même s'il est occulté sur une partie de la séquence d'images). Onne peut donc pas utiliser une méthode basant le suivi sur des modèles défor-mables de contour, comme celles proposées par (Meyer and Bouthemy, 1992),(Baumberg and Hogg, 1995). En e�et, ces méthodes suivent globalement laforme des objets mobiles et permettent de compenser l'absence temporaired'une partie de la forme de l'objet mobile par la présence de l'autre partie.Cependant pour des images bruitées, le suivi de la forme de l'objet mobile,même global, peut être profondément perturbé par l'absence répétée d'unepartie de sa forme (p. ex. cas d'une occultation prolongée).On souhaite également que la méthode de suivi puisse traiter des imagesde mauvaise qualité (p. ex. faible résolution), utilisant une seule caméra etqu'elle soit peu coûteuse en temps, pour pouvoir suivre en temps réel plu-sieurs objets mobiles à la fois. Pour ces raisons, les méthodes utilisant desmodèles dynamiques comme celle proposée dans (Huttenlocker and Ruck-lidge, 1992), ne conviennent pas. De même, les méthodes utilisant plusieurscapteurs, comme celle proposée dans (Rao et al., 1993), ne conviennent paségalement.4.2.3 Présentation généraleÉtant donné ces considérations, on a pour objectif de développer uneméthode de suivi qui soit générique, rapide et robuste. Plus précisément :� Générique : la méthode doit permettre de suivre n'importe quel objetmobile et en particulier les objets non rigides sans modèle a priori .� Rapide : le suivi doit être temps réel et ainsi pouvoir traiter le �otd'images à la fréquence de leur arrivée (c.-à-d. de 1 à 25 images parseconde selon l'application).



4.2. MÉTHODE PROPOSÉE DE SUIVI 73� Robuste : elle doit pouvoir utiliser des images de mauvaise qualité(p. ex. faible résolution). Elle doit également gérer les problèmes clas-siques de suivi (p. ex. occultations statiques et dynamiques) et per-mettre de suivre les objets mobiles sur de longues séquences.Développer une méthode générique de suivi est un objectif ambitieux,mais cette étape est nécessaire pour traiter certaines classes d'applications.En e�et ces conditions peuvent paraître trop contraignantes, néanmoins ellescorrespondent aux conditions réelles d'utilisation de nombreuses applica-tions. Une étude de marché a été réalisée dans ce sens au cours du projeteuropéen Esprit HPCN PASSWORDS.Pour atteindre cet objectif, on se propose alors de développer une mé-thode de suivi traitant de façon complète les situations ambiguës (comme lefont les méthodes de suivi d'objets sans modèle) et n'utilisant comme seulmodèle temporaire des objets mobiles, que la position et la taille des régionsmobiles associées (comme le ferait une méthode rudimentaire de suivi d'ob-jets non rigides). Dans ce cadre, on appelle cible toute région mobile suivie.Suivre une cible consiste à maintenir sa piste tout au long de la séquenced'images. L'utilisation de ce modèle temporaire simple des objets mobiles,permet à la fois d'avoir une précision su�sante du suivi et de pouvoir s'adap-ter à n'importe quelle condition d'utilisation. Puis dans un second temps, siles conditions d'utilisation le permettent, on peut alors a�ner ce modèletemporaire, par exemple en tenant compte des couleurs des régions mobiles.L'utilisation de ce modèle temporaire permet ainsi de suivre l'apparence desobjets mobiles (c.-à-d. les régions mobiles perçues dans la séquence d'images)plutôt que d'essayer de suivre les objets mobiles dans leur intégralité, avec lapossibilité de se tromper. L'apparence d'un objet mobile est dé�nie commeétant toute région mobile ou tout ensemble de régions mobiles proches lesunes des autres. En cas de proximité de plusieurs régions mobiles, on suitalors une même région mobile de deux manières di�érentes :� On suit individuellement la région mobile qui peut alors correspondre àl'apparence d'un bruit, d'un seul objet mobile ou d'un groupe d'objetsmobiles ayant fusionnés.� On suit globalement la région mobile qui est alors perçue comme appar-tenant à un groupe de régions mobiles. La région mobile peut corres-pondre à l'apparence d'une partie d'un objet mobile ou à l'apparenced'un objet mobile appartenant à un groupe se dissociant.Cette dé�nition de l'apparence, permet à une cible de pouvoir corres-pondre au suivi d'un bruit, d'un objet mobile, d'une partie d'un objet mobile



74 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESou d'un groupe d'objets mobiles.
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Fig. 4.1 � Les cinq points génériques d'une région mobile : les milieux desquatre côtés de la boite englobante et le centre.On caractérise l'apparence d'un objet mobile par la donnée de ses dimen-sions (c.-à-d. hauteur et largeur) et de cinq points génériques décrits sur la�gure 4.1 : le centre, le point du haut, du bas, de gauche et de droite de laboite englobante. Ces points sont dits génériques car ils sont dé�nissablespour toute apparence d'objet mobile. Selon les résultats de la méthode desuivi, on peut également dé�nir des points génériques supplémentaires. L'in-térêt de cette méthode est de séparer le domaine du suivi, du domaine del'interprétation qui est dépendant de l'application par nature. En e�et, l'ap-parence des objets mobiles est une notion simple mais générique, permettantde ne conserver que ce qui est utile au suivi et d'éliminer ce qui est sujet àinterprétation donc à erreur. On obtient ainsi un module de suivi plus géné-rique, repoussant la prise des décisions liées aux modèles des objets mobilesau niveau du module de reconnaissance des scénarios. On ne prend de déci-sion que lorsqu'on a su�samment d'informations �ables sur l'objet. Ce gèledes décisions permet de ne pas avoir à gérer la consistance du suivi et doncde ne pas revenir en arrière sur les décisions passées. Cette nouvelle méthodese situe ainsi à la frontière des méthodes de suivi d'objets non rigides et desméthodes de suivi d'objets sans modèle.Comme indiqué sur la �gure 4.2, le suivi des cibles est réalisé au coursd'une boucle classique, constituée de trois étapes : prédiction, calcul des cor-respondances, mise à jour.1) Au temps t, on prédit la nouvelle position des cibles existantes (c.-à-d. suivies
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Fig. 4.2 � Boucle de traitement de la méthode de suivi proposée.jusqu'au temps t-1).2) On calcule les correspondances entre ces prédictions et les régions mo-biles nouvellement détectées au temps t.3) On met à jour les cibles ayant une nouvelle région mobile qui leurcorrespond.Lorsqu'on ne connaît pas exactement la correspondance d'une cible déjàexistante, on quali�e cette situation comme étant ambiguë. Cette boucle detraitement dé�nit les étapes principales de la méthode de suivi.4.2.4 Améliorations proposéesOn quali�e cette méthode de suivi comme étant générique, car elle n'im-pose aucune condition particulière d'utilisation. Cependant une fois le casgénérique traité, on peut envisager dans un second temps d'améliorer cer-taines étapes de la méthode de suivi à l'aide d'informations supplémentaires.Pour cela, on utilise principalement deux sources d'informations :� les informations contextuelles de la scène contenant en particulier lesinformations a priori de la scène,� les résultats du module de reconnaissance de scénarios.



76 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESPremièrement, pour pallier en partie les problèmes de suivi, on utiliseun ensemble d'informations sur la scène où se déroule le suivi des régionsmobiles, appelé contexte (se référer au chapitre 2). Ces informations sontattachées à des zones prédé�nies de la scène, délimitant ainsi la portée d'uti-lisation des informations. Il existe de nombreuses façons d'utiliser ces infor-mations :� zones de terminaison de pistes : on les utilise pour déterminerquand on peut clore une piste et éliminer la cible associée (p. ex. "zonede sortie").� zones d'initialisation de pistes : on les utilise pour déterminer quandon peut débuter une piste et construire la cible associée (p. ex. "zoned'entrée").� zones de changement de cibles : elles permettent d'anticiper lechangement de la cible suivie. Par exemple, si on détecte un individudisparaissant dans une rangée de voitures, on peut s'attendre à ce qu'ilressorte au volant d'une voiture et que sa forme ait beaucoup changée.On peut alors faire le lien entre la cible représentant l'individu et lacible représentant la voiture.� zones d'occultation statique : elles préviennent des occultationsavec des objets statiques de l'environnement. Elles indiquent le type del'occultation et les méthodes pour la réparer. Par exemple, lorsqu'unindividu est occulté partiellement par un banc et que le bas de l'indi-vidu est séparé de son haut, on utilise ces informations pour reformerl'individu en une seule région mobile. De même, lorsqu'un individu estocculté complètement par un pilier, on utilise le contexte pour prévoirla zone de réapparition de l'individu.� zones d'encombrement : elles permettent d'anticiper le mélange deplusieurs pistes.� zones à trajectoires prédé�nies : elles renseignent sur la forme at-tendue de la trajectoire des objets mobiles et sur leur vitesse. Cesinformations permettent de corriger la prédiction des positions d'unobjet mobile. Par exemple, si on sait qu'un individu est dans une zoneà grande vitesse, on renforcera l'utilisation de sa vitesse pour calculersa prochaine position. De même, si les pistes de deux individus se mé-langent dans une zone de croisement (respectivement de couloir), on



4.2. MÉTHODE PROPOSÉE DE SUIVI 77s'attendra qu'ils se séparent en ayant croisé (respectivement en ayantgardé parallèle) leur trajectoire.� zones de bruit liées et se mélangeant aux objets mobiles suivis(p. ex. ombre, re�et sur le sol) : elles permettent de corriger la formeglobale de la cible. Par exemple, dans une zone d'ombre, elles per-mettent de prévoir que la taille des objets mobiles risque de s'allongerdans une certaine direction.� zones d'artefact non liées à des objets mobiles suivis (p. ex. lu-mière clignotante, escalier mécanique, barrière, panneau publicitaireou arbre en léger mouvement) : elles permettent de considérer certainescibles comme correspondant totalement à du bruit et de les éliminer.� zones de bruit liées mais ne se mélangeant pas aux objetsmobiles suivis (p. ex. re�et à distance) : elles permettent égalementde considérer certaines cibles comme correspondant totalement à dubruit et de les éliminer.Deuxièmement, pour améliorer la méthode de suivi, on utilise les résultatsdu module de reconnaissance de scénarios (se réfèrer au chapitre 6). Cesrésultats portent essentiellement sur quatre domaines :� Ces résultats aident à la résolution des correspondances ambi-guës. Lorsqu'une cible correspond à plusieurs régions mobiles nou-vellement détectées, on établit les associations obtenant ainsi plusieurscibles temporaires. On analyse ensuite le comportement des objets mo-biles associés à ces cibles temporaires et on ne conserve que la cibletemporaire reliée au comportement le plus vraisemblable. Cette mé-thode a pour e�et de renforcer le suivi des cibles qui correspondent àun objet mobile ayant un comportement intéressant. L'utilisation dumodule de reconnaissance de scénarios permet ainsi de compenser lasimplicité du modèle des objets mobiles.� Ils permettent de �ltrer certaines valeurs aberrantes utilisées parla méthode de suivi. En e�et, cette méthode base son raisonnementsur le modèle des objets mobiles (c.-à-d. taille et position) et sur leurtrajectoire, qui peuvent avoir temporairement des valeurs aberrantes.Le module de reconnaissance de scénarios e�ectuant un diagnostic surces valeurs permet d'éviter ces valeurs aberrantes et de maintenir desvaleurs moyennes cohérentes.



78 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILES� Ils indiquent si une cible peut correspondre à du bruit et être alorséliminée. Pour cela le module de reconnaissance de scénarios examine siles cibles ont un comportement correspondant à un bruit. Par exemple,ce comportement peut être régulier pour un bruit relatif à un feu cli-gnotant, ou anarchique pour un re�et au sol.� Dans certains cas, ils permettent d'indiquer le type de l'objet mo-bile associé à la cible. Cette information permet d'adapter la méthodede suivi en fonction du type de la cible. Par exemple, dans une ap-plication analysant les comportements d'individus et de véhicules, onpeut utiliser par défaut la méthode de suivi générique sur tout objetmobile. Puis, si un objet est identi�é comme étant un véhicule, on peututiliser une méthode de suivi utilisant un modèle a priori de véhicule.Cette idée est utilisée dans (Prokopowicz et al., 1994) dont l'applica-tion cible a pour but de munir un robot d'un module de suivi pouvantréaliser trois tâches : repérage, suivi et poursuite d'objets mobiles. Lesauteurs proposent d'utiliser di�érents types de méthode (p. ex. suivide contour, utilisation de modèles temporaires) en fonction de la tâcheà e�ectuer, du type d'objet mobile et du contexte de la scène.Ces informations permettent également d'établir un coe�cient de con�ancedans le suivi e�ectué. Par exemple dans une zone d'encombrement, on s'at-tend à ce que le suivi soit peu �able. Toutes ces informations permettent dansplusieurs cas de corriger des erreurs de détection ou de suivi et de compenseravantageusement la simplicité du modèle d'objet mobile utilisé.4.2.5 Mouvement d'une cibleCette section a pour but de dé�nir le modèle de mouvement utilisé poursuivre les objets mobiles. Ce modèle repose sur la dé�nition de la trajectoired'une cible. Cette section commence par dé�nir la représentation de la tra-jectoire utilisée, puis à justi�er le choix du modèle de mouvement. À partirde ces considérations, on explique comment calculer la vitesse d'une cible.En�n, on décrit les moyens utilisés pour déterminer la position d'une cibleen corrigeant les erreurs potentielles de détection et de suivi.La trajectoire d'une cibleOn représente la trajectoire d'une cible par une approximation polygo-nale des positions de la cible. Elle est dé�nie comme étant une succession desegments de droite dont les extrémités sont les positions de la cible, marquant
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k avec t   < t    < ... < tl oFig. 4.3 � Utilisation d'une bande de tolérance autour du segment terminalde la trajectoire d'une cible.un net changement de direction du mouvement. Un segment est construit àtravers une phase d'initialisation et à travers une phase de prolongement. Laphase d'initialisation consiste à rechercher deux positions de la cible su�-samment distantes l'une de l'autre. Une fois initialisé, on prolonge le segmentavec la nouvelle position de la cible, si cette dernière se situe dans le prolon-gement du segment. La nouvelle position devient alors une des extrémités dusegment. Si la nouvelle position n'est pas dans le prolongement du segment,on clôt ce segment et on en initialise un nouveau. Le dernier segment de latrajectoire est appelé segment terminal (ou segment courant). Pour chaquesegment, on conserve les dates de création de chacune de ses extrémités, cequi permet d'avoir une approximation de la vitesse moyenne de déplacementde la cible le long du segment. Dans le but d'obtenir des segments signi�-catifs (su�samment longs en distance et en durée), on utilise une bande detolérance entourant le segment. Dans cette bande de tolérance le prolonge-ment est considéré comme valide, exception faite des cas où la cible restesur place ou retourne en arrière. De même, comme l'indique la �gure 4.3,on accepte qu'un certain nombre de positions soient en dehors de la bandede tolérance avant de clore la phase de prolongement du segment. On neprend alors pas en compte certaines positions qui peuvent correspondre àdes positions aberrantes. On ne clôt un segment que lorsque le changementde direction est su�samment prononcé.La trajectoire d'une cible constitue ainsi l'historique de son suivi et ras-semble une approximation de l'ensemble de ses positions passées.



80 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESMouvement et vitesse de la cibleLe choix d'un modèle de mouvement de la cible est indépendant desautres choix réalisés pour la méthode de suivi. Tout au long de leur suivi, lescibles ne possèdent pas un mouvement appartenant à un modèle constantet précis. Leur direction et leur vitesse peuvent changer radicalement entredeux instants successifs. Pour cette raison, on suppose que le mouvementde la cible est a priori linéaire. Même si cette hypothèse se con�rme etque le mouvement de la cible est régulier, on n'essaie pas d'a�ner cetteapproximation avec des termes mesurant la rotation de son mouvement ouson accélération, parce que la précision de la détection des régions mobilesne le permet pas. Si l'hypothèse de mouvement linéaire se révèle erronée (casd'un changement de direction), on considère que le mouvement change deforme linéaire. On considère ainsi que le mouvement de la cible est linéaire parmorceaux. L'historique de ce mouvement est alors complètement conservé àtravers la représentation de la trajectoire.Pour calculer la vitesse de la cible, on se base sur ce modèle du mouve-ment (c.-à-d. représenté par la trajectoire), en considérant que la vitesse estconstante le long des segments et qu'elle change au niveau des extrémités.Le vecteur vitesse d'une cible est obtenu à partir du segment terminal de latrajectoire de la piste (à partir des dates de création de ses extrémités et dela longueur du segment). On appelle cette vitesse, vitesse courante. Commeles segments sont en général de faible longueur, cette vitesse est calculée surun faible intervalle de temps et correspond ainsi à une vitesse instantanée.Position d'une cibleOn appelle position d'une cible le barycentre de ses cinq points génériques(se référer à la �gure 4.1). On calcule la position de ces points génériques,au cours de la phase de suivi de la cible et plus précisément, au cours del'association de la cible avec la région mobile nouvellement détectée lui cor-respondant. Lors de cette opération, on e�ectue séparément la mise en cor-respondance de chacun des points génériques avec les points correspondantsde la région mobile nouvellement détectée : on prédit la nouvelle position despoints génériques (la méthode de prédiction est décrite ci-après, dans la sec-tion 4.3.1), puis on compare cette position prédite avec la position du pointcorrespondant de la région mobile nouvellement détectée. Ensuite, on sélec-tionne le point générique de la cible ayant la meilleure correspondance et onen déduit sa nouvelle position. Si les autres points génériques ont égalementune bonne correspondance, on utilise cette correspondance pour calculer leur



4.3. LES TROIS ÉTAPES 81position. Sinon, si un autre point générique a une mauvaise correspondance,on estime sa position à partir du point sélectionné (c.-à-d. ayant la meilleurecorrespondance) et des dimensions de la cible. L'estimation des dimensionsde la cible (c.-à-d. sa hauteur et sa largeur) est un problème délicat, lié aucalcul des points génériques. Pour cette estimation, on utilise deux tech-niques : on calcule la moyenne des valeurs a�n d'éviter de trop grandes irré-gularités et on ne tient pas compte des valeurs aberrantes. Pour déterminerqu'une valeur est aberrante, on utilise les informations contextuelles de lascène (p. ex. indication de la présence d'une occultation) et une phase dediagnostic permettant de prédire l'évolution des dimensions de la cible.Chaque point générique de la cible peut ainsi être calculé indépendam-ment des autres points. Si un point générique est mal détecté, sa positionest estimée à partir des autres points. Cette méthode est ainsi peu sensibleaux occultations partielles ou au changement de forme des cibles de courtedurée. C'est un des moyens pour traiter les cas d'occultation partielle. Ellerenseigne également sur la nature d'une occultation partielle d'une cible. Lespoints génériques de la cible ayant une mauvaise mise en correspondancede leur position donnent un indice sur la présence et la localisation d'uneéventuelle occultation.4.3 Les trois étapesCette section a pour but de présenter les trois étapes du suivi d'une cible :(1) une étape de prédiction de la nouvelle position des cibles déjà existantes,(2) une étape de calcul des correspondances entre les cibles déjà existanteset les régions mobiles nouvellement détectées, puis (3) une étape de mise àjour des cibles non ambiguës à l'aide de ces correspondances. Dans la pre-mière partie de cette section, on commence par expliquer comment prédirela nouvelle position d'une cible. Ensuite dans la seconde partie, on dé�nitune distance entre cibles et régions mobiles, servant au calcul des correspon-dances, et permettant de construire une matrice d'ambiguïté, utilisée a�n decomparer globalement toutes les correspondances et de déterminer les ciblesambiguës. En�n, dans la troisième partie de cette section, on décrit les dif-férents cas de mise à jour d'une cible non ambiguë : maintien, initialisationet terminaison d'une piste.4.3.1 Prédiction d'une nouvelle positionL'étape de prédiction sert principalement à estimer la position d'une cibleà l'instant suivant pour la comparer avec la nouvelle position mesurée. Le



82 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILEScalcul de la prédiction est basé sur la vitesse courante de la cible. Si la tra-jectoire est déterminée avec un degré de vraisemblance (appelé aussi degréde con�ance) su�sant, on utilise cette vitesse. C'est le cas, dès que le mouve-ment de la cible est su�samment régulier (4 à 5 positions approximativementdans la même direction dans le cas d'un individu en train de marcher, repré-sentant une durée d'une seconde). Dans ce cas, cette méthode donne de bonsrésultats. Dans le cas contraire, quand le degré de vraisemblance est faible,on prend comme position prédite du point de la cible son ancienne position.Le degré de vraisemblance de la trajectoire est calculé à l'aide de la théoriesur les ensembles �ous. Il est établi grâce à une étape de diagnostic, réaliséepar le module de reconnaissance des scénarios (cf. chapitre 6).Généralement, les modules de suivi d'objets rigides utilisent le �ltre deKalman pour estimer la position d'une cible. Cette utilisation dans le cas desuivi d'êtres humains soulève plusieurs objections :� La principale objection est due à la nature du déplacement d'un êtrehumain. Ce déplacement se caractérise par des phases de mouvementsréguliers, entrecoupées de mouvements erratiques correspondant à desphases de changements. Pendant les phases de mouvements réguliers,la valeur du bruit relatif au calcul du modèle de l'état du �ltre de Kal-man doit être très faible a�n de renforcer l'in�uence de la prédictionde la nouvelle position. L'état du �ltre est alors principalement obtenuà partir de cette prédiction. Pendant les phases de mouvements erra-tiques, la valeur du bruit relatif au calcul du modèle de l'état du �ltrede Kalman doit être très importante a�n de donner plus de poids auxnouvelles mesures. L'état du �ltre est alors principalement obtenu àpartir de ces nouvelles mesures. Ces deux valeurs du bruit relatif aucalcul du modèle de l'état sont antagonistes. Or, ce changement dephases est aléatoire et est di�cilement modélisable à l'aide d'un �ltrede Kalman (Rao et al., 1993). L'utilisation d'un �ltre de Kalman peutalors conduire à des erreurs de prédiction pendant ces phases. Pourrésoudre ce problème, on peut par exemple (Hutber, 1995), décider derelier toute cible perdue avec une cible réapparaissant à proximité. Uneautre méthode consiste à maintenir en parallèle plusieurs �ltres de Kal-man, et à utiliser celui dont l'incertitude est la plus faible. Par exemple,A. Pentland utilise 15 �ltres modélisant tous les mouvements possiblesd'un conducteur à son volant (Pentland, 1995). Cette méthode ne peuts'appliquer que dans des environnements très contraints, tels que l'ha-bitacle d'un véhicule, où le nombre de mouvements di�érents est faible.



4.3. LES TROIS ÉTAPES 83Par contre, l'utilisation de la trajectoire permet d'adapter le calcul dela vitesse (donc de la prédiction), en fonction de ces phases de change-ments.� Une seconde objection est due à l'imprécision de la détection des ré-gions mobiles. Cette imprécision est telle que si on incorpore une don-née aberrante, le calcul du mouvement peut être modi�é de façon signi-�cative, perturbant le calcul des positions prédites. Si le changementde mouvements est très important, il est alors nécessaire de véri�er quece changement ne correspond pas à une erreur de détection. Donc dansce cas, l'utilisation d'un �ltre de Kalman nécessite l'utilisation d'uncontrôle préalable des données fournies au �ltre.� Une troisième objection vient de la prédiction des positions des ciblessur des grands intervalles de temps. Lorsqu'une cible est perdue (ouoccultée) sur plusieurs images, on souhaite pouvoir prédire sa nouvelleposition à partir de la date de sa disparition et en tenant compte dutemps de suspension de son suivi. Dans le cas d'un �ltre de Kalman,il n'existe qu'une seule façon de tenir compte de ce temps de suspen-sion : prendre comme mesures les positions prédites. Dans le cas del'utilisation de la trajectoire, on peut adapter la prédiction en utili-sant di�érentes vitesses selon l'importance du temps de suspension :vitesse instantanée (calculée à partir du dernier segment de la trajec-toire) pour un temps court, vitesse moyenne (calculée à partir d'unplus grand nombre de segments) pour un temps plus long. Ces calculssont expliqués par la suite.� En�n les modèles que l'on possède sur les cibles sont très génériqueset très pauvres. Une cible doit pouvoir correspondre aussi bien ausuivi d'une région mobile qu'au suivi d'un ensemble de régions mo-biles. L'utilisation d'un �ltre de Kalman peut alors conduire à desincohérences de modèle. Par exemple, quand deux cibles fusionnent etdonnent naissance à une nouvelle cible unique, il est alors nécessairede combiner les �ltres des cibles se mélangeant pour obtenir un �ltrerelatif à la nouvelle cible. La construction d'un �ltre combinant lesmesures de plusieurs cibles est également utilisée par la méthode duJPDAF (Bar-Shalom and Fortmann, 1988). Ce problème de cohérenceest en général reproché à cette méthode (Zhang, 1993).Malgré ces objections, le �ltre de Kalman est utilisé dans de nombreuxsystèmes pour estimer la nouvelle position d'êtres humains en mouvement et



84 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESpeut donner de bons résultats (Rao et al., 1993), (Choi et al., 1997), (Intilleand Bobick, 1995). Cependant, l'utilisation du �ltre de Kalman dans ces sys-tèmes se justi�e par des conditions d'utilisations plus souples (p. ex. systèmesmulti-capteurs, bonne résolution des images). Par ailleurs, ces systèmes com-binent en général plusieurs méthodes pour pallier les erreurs de prédiction.La méthode de prédiction des positions qui est proposée dans ce chapitre,n'utilise pas de �ltre de Kalman. À la place, on calcule la vitesse couranted'une cible à partir de sa trajectoire et cette méthode donne des résultatssatisfaisants. Le principal avantage de la méthode de prédiction utilisant latrajectoire est la possibilité d'adapter la prédiction selon le contexte, le typede cible. Par exemple, lorsque une cible est occultée sur un grand laps detemps, on calcule sa vitesse moyenne comme indiqué ci-après sur la �gure 4.6,en prenant en compte plusieurs segments du passé lointain de la trajectoire.Ce point est particulièrement important lorsqu'on souhaite traiter di�érentstypes de scène avec la même méthode de suivi.Néanmoins, la méthode de prédiction des positions est indépendante dureste du module de suivi des régions mobiles. Il est donc envisageable, dansdes travaux futurs, de combiner di�érentes méthodes de prédiction (�ltre deKalman et trajectoire).4.3.2 Calcul des correspondancesDistance entre une cible et une région mobilePour calculer une correspondance entre une cible existante à l'instant t-1et une région mobile nouvellement détectée à l'instant t, on regarde deuxcritères :� Distance spatiale : on détermine d'abord si la position prédite dela cible est proche de la position de la région mobile nouvellementdétectée. Plus exactement, on calcule la position prédite des pointsgénériques de la cible et on détermine dans quelle mesure, la régiondé�nie par ces points génériques se superpose à la région mobile. S'iln'y a pas superposition entre les deux régions, on calcule la distancequi les sépare, que l'on pondère par leur taille. Ce calcul de distanceentre la cible projetée à l'instant t et la région mobile nouvellementdétectée est traduit par la formule suivante :si intersection(cible projetée, région mobile) 6= ;alors distance = 1 - intersectionunion (cible projetée, région mobile)sinon distance = 1 + distancetaillemaximale (cible projetée, région mobile)



4.3. LES TROIS ÉTAPES 85La distance entre les régions est calculée comme étant la distance mi-nimale entre deux bords de chacune des boites englobant les régions.Cette distance n'est pas au sens strict une distance car elle ne véri-�e pas l'inégalité triangulaire. Cette propriété n'est pas véri�ée pourpermettre de tenir compte de la proportion de recouvrement des ré-gions. Cette dé�nition de la distance permet de relativiser le calculde la distance en fonction des surfaces des régions. L'utilisation de cecritère permet de dé�nir une zone (un disque) de probabilité de pré-sence autour de la cible projetée à l'instant t. Une amélioration decette méthode consiste à utiliser d'autres formes de zones de proba-bilité de présence. Par exemple, dans le système Soccer (Schirra andStopp, 1993), on propose d'utiliser une zone délimitée par une ellipsecentrée sur la position prédite et dont le grand axe est dans le sens dumouvement.� Similarité des caractéristiques : On calcule également la distanceentre les caractéristiques de la cible et de la région mobile nouvelle-ment détectée. En ce qui concerne l'implantation actuelle du modulede suivi développé, ces caractéristiques sont principalement la tailledes régions (hauteur et largeur) et secondairement leurs couleurs. Lechoix de ces caractéristiques dépend du module de traitement d'images(car il les calcule) et l'importance de ces caractéristiques, les unes parrapport aux autres, dépend de l'application (car elle établit leur pou-voir discriminant). Par exemple, dans nos applications cibles (métros,parkings), les couleurs des régions mobiles sont en générales peu dis-criminantes car les individus suivis sont souvent de mêmes couleurssombres. On peut envisager de calculer d'autres caractéristiques, a�nd'obtenir un critère de similarité e�cace. Dans ce but, le module desuivi présenté dans ce rapport permet l'ajout de caractéristiques sup-plémentaires. En ce qui concerne les modules de suivi développés par lacommunauté scienti�que, d'autres caractéristiques sont utilisées. Pourle suivi d'objets rigides, en particulier pour les véhicules, ces caracté-ristiques correspondent aux propriétés des modèles des objets rigides(Koller et al., 1993), (Du et al., 1993). Pour le suivi d'objets non rigides,ces caractéristiques sont le contour des régions mobiles (Baumberg andHogg, 1995), la disposition des couleurs à l'intérieur des régions mobiles(Azarbayejani et al., 1996) ou la disposition des arêtes contenues dansles régions mobiles (Huttenlocker and Rucklidge, 1992). Ces caractéris-tiques supplémentaires sur les objets non rigides nécessitent une bonnequalité des séquences d'images et ne sont donc pas calculables dans les



86 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESapplications cibles choisies.Une fois ces deux critères calculés, il s'agit de déterminer l'importanced'un critère par rapport à l'autre. Comme l'objectif est de développer unmodule de suivi générique, le critère de similarité des caractéristiques n'estpas su�samment �able et peut conduire à des erreurs de mise en corres-pondance. Par conséquent, dans l'implantation actuelle du module de suividéveloppé, on a donné plus d'importance au critère de distance spatiale. Cetajustement des poids des critères est un des paramètres du module de suivi,dépendant du type d'application.La matrice d'ambiguïté
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Fig. 4.4 � La matrice d'ambiguïté.Pour comparer l'ensemble des distances calculées entre les cibles déjàexistantes et les régions mobiles nouvellement détectées, on utilise une ma-trice, appelée généralement matrice d'ambiguïté ou matrice des associations(Cox and Hingorani, 1996). Comme l'illustre la �gure 4.4, les colonnes dela matrice représentent les cibles déjà existantes à l'instant t-1 et les lignesreprésentent les régions mobiles nouvellement détectées à l'instant t. Les élé-ments de la matrice mesurent la distance entre une cible et une région mobilenouvellement détectée.La fonction principale de la matrice est de déterminer le nombre de ré-gions mobiles nouvellement détectées qui sont proches d'une cible (c.-à-d. distancesu�samment faible). Selon ce nombre, une cible peut être dans quatre étatsdi�érents :� État visible : si une seule région mobile nouvellement détectée lui cor-respond et si cette région mobile ne correspond pas à d'autres cibles.



4.3. LES TROIS ÉTAPES 87� État perdu : si aucune région mobile nouvellement détectée lui corres-pond.� État occulté : si aucune région mobile nouvellement détectée lui cor-respond et si la cible se situe dans une zone possédant une informationcontextuelle indiquant qu'il y a une possibilité d'occultation statique.Ici le terme d'occultation pour une cible ne concerne que les occulta-tions statiques et totales. Le cas des occultations partielles est traitépar l'étape de mise en correspondance, qui admet les correspondancespartielles. Le cas des occultations dynamiques est traité à travers lescibles ambiguës (voir ci-après, section 4.4).� État ambigu : s'il existe plusieurs régions mobiles nouvellement dé-tectées qui lui correspondent ou s'il existe une seule région mobilenouvellement détectée qui lui correspond et que cette région mobilecorrespond également à une autre cible.
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0.7Fig. 4.5 � La cible C1 est ambiguë car elle est su�samment proche desrégions mobiles nouvellement détectées R1 et R2.L'utilisation de la matrice d'ambiguïté permet de raisonner globalementsur les correspondances entre cibles et régions mobiles nouvellement détec-tées. Plus précisément, elle permet d'ajuster ces correspondances de deuxmanières di�érentes :� Elle permet, par exemple, de réduire le nombre de cibles ambiguës.Sur la �gure 4.5, la cible C1 est très proche de la région mobile R1,moyennement proche de R2 et éloignée des autres régions. La cible C1devrait donc être considérée comme une cible ambiguë. Cependant, lacible C2 est très proche de R2 et beaucoup plus loin des autres régions.Dans cette situation, on considère que C1 est uniquement associée àR1 et que C2 est uniquement associée à R2. Pour cela, on augmente ladistance entre C1 et R2. La cible C1 n'est plus alors considérée comme



88 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESune cible ambiguë. Une fois que toutes les correspondances sont calcu-lées, on e�ectue ainsi une phase d'ajustement pour toutes les situationspermettant de réduire le nombre d'ambiguïtés. Ces ajustements ne sontmalheureusement pas toujours valides et doivent être réglés en fonctionde la qualité d'acquisition des séquences d'images : plus les images sontde bonne qualité et plus on peut se permettre d'ajuster des situations.� L'utilisation de la matrice d'ambiguïté permet également d'éviter deperdre certaines cibles déjà existantes. Un impératif pour le module desuivi est de ne pas perdre les cibles ayant un important degré de vrai-semblance. Ces cibles sont considérées par le système d'interprétationcomme correspondant à des objets mobiles intéressants. C'est le casdes cibles ayant une durée de vie importante (c.-à-d. elles sont suiviesdepuis su�samment longtemps). Pour ne pas perdre ces cibles, le mo-dule de suivi favorise leurs correspondances avec des régions mobilesnouvellement détectées qui ne leur sont pas trop éloignées (c.-à-d. ondiminue leur distance dans la matrice d'ambiguïté). Ces ajustementspeuvent être également dangereux et sont paramétrés dans le modulede suivi, en fonction de la qualité d'acquisition des séquences d'images.Dans le calcul des éléments de la matrice d'ambiguïté, on ne tient compteque des cibles visibles ou occultées. Ceci permet de donner une priorité à cescibles e�ectivement suivies. Le calcul des correspondances entre les ciblesperdues ou ambiguës et les régions mobiles nouvellement détectées est e�ec-tué ultérieurement dans l'algorithme de suivi, après la mise à jour des ciblese�ectivement suivies.4.3.3 Mise à jour des cibles non ambiguësCette étape de mise à jour des cibles non ambiguës consiste de façongénérale à gérer les pistes associées aux cibles : maintenir, initialiser ou cloreles pistes selon l'état des cibles.Maintien d'une pisteOn maintient une piste si la cible associée est visible, (totalement) oc-cultée ou si elle est perdue depuis peu. Dans le cas d'une cible visible, lemaintien de la piste consiste à prolonger la trajectoire de la cible, avec la ré-gion mobile nouvellement détectée lui correspondant. Dans le cas d'une cibleoccultée ou perdue depuis peu, on suspend sa trajectoire et on attend les
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Pi−5Fig. 4.6 � La vitesse moyenne est calculée à partir de la composante princi-pale du nuage de points, constitué des extrémités des segments de l'approxi-mation polygonale de la trajectoire. Le nombre de points pris en compte,dépend du temps de suspension de la cible. Plus ce temps est important, pluson tient compte du passé.images suivantes pour voir si la cible réapparaît. En attendant la réappari-tion de la cible, on comptabilise le temps de suspension de la trajectoire. Aucours des images suivantes, lorsqu'on calcule les correspondances entre cettecible (occultée ou disparue depuis peu) et les régions mobiles nouvellementdétectées, on prédit la position de réapparition de la cible soit à l'endroit desa disparition, soit à l'endroit où elle aurait dû être, si elle avait maintenuune vitesse constante pendant son temps de suspension. Si ce temps de sus-pension est court, on utilise la vitesse courante calculée à partir du segmentterminal de la trajectoire de la cible. Sinon, la vitesse utilisée est une vitessemoyenne, calculée à partir des derniers segments de la trajectoire commele montre la �gure 4.6. Dans le cas d'une occultation statique, le contexteà un rôle important pour déterminer l'endroit de réapparition de la cible(Brémond and Thonnat, 1996a). Il indique si la cible est plutôt attendueà l'endroit de sa disparition, ou s'il faut tenir compte du déplacement dela cible. Il permet également d'indiquer si ce déplacement est uniforme ous'il faut s'attendre à un changement de direction de la cible (se référer auchapitre 2).Initialisation d'une nouvelle pisteOn initialise de nouvelles pistes à partir des régions mobiles nouvellementdétectées, qui n'ont pas encore été associées avec des cibles déjà existantes.D'abord, on véri�e que cette région mobile non associée ne correspond pas àune cible occultée ou perdue. Si c'est le cas, on établit les correspondances eton met à jour la trajectoire de la cible, ainsi redevenue visible. Si ce n'est pasle cas, avant d'initialiser une nouvelle piste, on calcule trois types de critère



90 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESsur le contexte de la zone où est apparue la région mobile non associée etsur la forme de la région mobile :� La zone peut contenir du bruit (p. ex. présence de re�ets). Si c'est lecas, on élimine la région mobile non associée.� La zone est considérée comme une zone d'apparition d'objets mobiles.Par exemple, les zones du bord de l'image où près d'une entrée peuventêtre des zones d'apparition d'objets mobiles. Si c'est le cas, on initialisela piste.� La forme de la région mobile non associée peut correspondre à du bruit.Par exemple, lorsque la taille de la région mobile est su�sammentpetite, elle peut correspondre à du bruit et dans ce cas, on élimine larégion mobile non associée.Ces critères ont une valeur entière, quanti�ant l'in�uence du critère cal-culé pour un cas donné, et sont pondérés par un coe�cient, quanti�ant l'in-�uence du type de critère. Ces coe�cients sont prédé�nis et dépendants del'application. Par exemple, le type de critère relatif aux zones d'apparitiond'objets mobiles est particulièrement important et possède un coe�cientélévé. Selon la combinaison de ces critères, on élimine la région mobile nonassociée ou on crée une nouvelle cible et on initialise sa piste associée.Terminaison d'une pistePour que la mise à jour des pistes soit complète, il reste à traiter lescas de terminaison d'une piste. Cette terminaison de pistes concerne (1) lescibles occultées ou perdues depuis un certain laps de temps. Pour déterminerl'opportunité de l'élimination d'une cible, on calcule principalement cinqtypes de critère :� La nature de la cible. On élimine plus facilement une cible perduequ'une cible occultée, car cette dernière est plus susceptible de réap-paraître.� Le temps de suspension du suivi. Plus ce temps est important, plus ona tendance à éliminer la cible.� Si la zone où a disparu la cible est une zone de terminaison. Cetteinformation est indiquée par le contexte de la zone. Si c'est le cas, onélimine rapidement la cible perdue.



4.3. LES TROIS ÉTAPES 91� Si la zone où a disparu la cible est une zone d'occultation. Cette in-formation est également indiquée par le contexte de la zone. Si c'est lecas, on conserve plus longtemps la cible en question.� Le degré d'importance que représente la cible pour le système d'in-terprétation. Ce degré est établi par le module de reconnaissance descénarios. Si la cible correspond à un objet mobile impliqué dans unscénario jugé intéressant par ce module, alors on conserve la cible (seréférer au chapitre 6). Ce critère est un retour d'informations du mo-dule de reconnaissance de scénarios vers le module de suivi.En combinant l'ensemble de ces critères, on décide si on élimine la cibleet termine la piste associée ou si on continue de maintenir son suivi.La terminaison de pistes concerne également dans certaines situations (2)les cibles visibles. Cette élimination est due à la nature des correspondancesentre ces cibles et la scène. E�ectivement, une cible peut correspondre à dubruit (p. ex. un re�et), sans que le module de suivi puisse le déterminer. Ce-pendant, le module de reconnaissance des scénarios possède la connaissancepour déterminer si une cible correspond à du bruit. Pour cela, il analyse lecomportement de l'objet mobile associé à la cible. Si ce comportement cor-respond au comportement d'un bruit, la cible est éliminée même si elle estvisible. Cette méthode est un deuxième e�et retour du module de reconnais-sance de scénarios vers le module de suivi.Caractéristique générale de la mise à jourL'étape de mise à jour des cibles est une étape classique dans tout modulede suivi. Ce qui fait l'originalité de ce module de suivi est l'adaptation decette étape à plusieurs caractéristiques du système :� le contexte de l'application,� les propriétés de la cible (p. ex. son état, sa taille, sa durée d'existence),� l'historique du suivi de la cible contenu dans sa trajectoire,� les résultats de l'interprétation du comportement de l'objet mobile as-socié à la cible.Cette adaptation s'e�ectue à travers la combinaison de di�érents critères.L'utilisation de critères similaires par une méthode de suivi n'est pas une idée



92 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESnouvelle dans la communauté scienti�que. Par exemple, dans (Hutber, 1995),on dé�nit également des zones de terminaison de pistes. Dans la méthodede recherche par faisceaux (Zhang, 1993), on calcule le support d'existenced'une cible pour déterminer si la cible est cohérente et si on peut l'éliminer.Cependant, ce support d'existence est uniquement calculé à partir d'infor-mations provenant des propriétés du suivi de la cible. Ce qui caractérise laméthode de suivi présentée ici, est la généralisation de ce principe à d'autressources d'informations (p. ex. contexte, analyse des comportements).4.4 Résolution des situations ambiguësCette section expose les di�érentes techniques de résolution des ambi-guïtés rencontrées au cours du processus du suivi. L'e�cacité obtenue pourrésoudre ces ambiguïtés établit la robustesse de la méthode de suivi. La tâchecentrale de cette résolution consiste à récupérer les cibles ambiguës, car ellescontiennent l'historique du suivi des objets mobiles. Ces cibles sont doncles cibles les plus pertinentes pour le système d'interprétation de séquencesd'images. Cette section commence par dé�nir les cibles composées qu'on uti-lise comme support de résolution des situations d'ambiguïté. On énumèreensuite tous les cas où l'on essaie de résoudre ces situations d'ambiguïté,ainsi que les techniques employées. Le nombre de cas à traiter est important,car il permet d'adapter �nement la méthode générale de suivi et d'obteniralors de bons résultats. Puis on propose di�érentes améliorations à expéri-menter, permettant de généraliser ce traitement par cas. En�n, on compareces techniques de résolution aux autres méthodes de suivi.4.4.1 Cibles composées
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Fig. 4.7 � Les trois types de cible composéeUne cible ambiguë est une cible déjà existante qui correspond à plusieursrégions mobiles nouvellement détectées ou qui correspond à une région mobile



4.4. RÉSOLUTION DES SITUATIONS AMBIGUËS 93nouvellement détectée ayant d'autres correspondances. Pour résoudre uneambiguïté, on dé�nit une cible composée qui rassemble toutes les entitésintervenant dans la situation d'ambiguïté. Comme le montre la �gure 4.7, ilexiste trois types d'ambiguïté dé�nissant trois types de cible composée :� Type séparation : on dé�nit une cible composée de type séparationdans la situation où, une seule cible suivie à t-1 correspond à plusieursrégions mobiles nouvellement détectées. La cible séparation est alorscomposée de la cible ambiguë s'étant divisée et d'un ensemble de ciblestemporaires correspondant aux régions mobiles nouvellement détectées.� Type fusion : on dé�nit une cible composée de type fusion dans lasituation où, plusieurs cibles suivies à t-1 correspondent à la mêmerégion mobile nouvellement détectée. La cible fusion est alors compo-sée de l'ensemble des cibles ambiguës ayant fusionnées et d'une cibletemporaire correspondant à la région mobile nouvellement détectée.� Type mélange : on dé�nit une cible composée de type mélange dansla situation où, plusieurs cibles suivies à t-1 correspondent à plusieursrégions mobiles nouvellement détectées. La cible mélange est alors com-posée de l'ensemble des cibles ambiguës s'étant mélangées et d'un en-semble de cibles temporaires correspondant aux régions mobiles nou-vellement détectées.Une cible composée rassemble ainsi un ensemble de cibles ambiguës etun ensemble de régions mobiles nouvellement détectées. Dans une situationd'ambiguïté, chaque région mobile nouvellement détectée donne naissance àune cible que l'on appelle cible temporaire. Le principe d'une cible com-posée consiste à suspendre le suivi des cibles ambiguës et à suivre les ciblestemporaires, jusqu'à ce qu'on ait su�samment d'informations pour résoudrel'ambiguïté. Lorsque ces informations sont disponibles et qu'on est en me-sure d'établir les correspondances avec les cibles ambiguës, on met à jources cibles ambiguës et on reprend leur suivi. À ce moment là, les cibles tem-poraires deviennent inutiles et sont éliminées. Dans une cible composée, lescibles ambiguës contiennent l'historique du suivi des régions mobiles jusqu'àl'instant où l'ambiguïté a été rencontrée, tandis que les cibles temporairesreprésentent les traces courantes des régions mobiles suivies. On utilise lescibles composées pour geler la prise de décision quant à l'association descibles ambiguës aux cibles temporaires.Cette décision d'association est prise ultérieurement, soit lorsqu'on esten mesure de résoudre l'ambiguïté ou soit lorsqu'on est obligé de le faire. La



94 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESpremière situation est rencontrée quand on est en possession d'informationssupplémentaires permettant de résoudre l'ambiguïté. La seconde situation estrencontrée par exemple, quand une seconde ambiguïté survient obligeant derésoudre la première. Les deux paragraphes suivants décrivent ces situations.4.4.2 Première situation de résolution d'une ambiguïtéPour déterminer si la première situation est rencontrée, on calcule àchaque traitement d'une nouvelle image, les correspondances entre les ciblesambiguës et les cibles temporaires d'une même cible composée. Pour chaquecible composée, on calcule ainsi une matrice d'ambiguïté dont les colonnes re-présentent les cibles ambiguës et les lignes représentent les cibles temporaires.Puis on procède comme pour le calcul des correspondances entre cibles etrégions mobiles nouvellement détectées, en utilisant deux critères : distancespatiale et similarité des caractéristiques. Lorsqu'une correspondance entreune cible ambiguë et une cible temporaire n'est plus ambiguë, on associe cesdeux cibles et on met à jour la cible ambiguë. Cette mise à jour consisteprincipalement à prolonger la trajectoire de la cible ambiguë à partir de latrajectoire de la cible temporaire. On récupère ainsi la portion de trajectoirede la cible ambiguë, correspondant à la suspension du suivi de la cible pen-dant la situation d'ambiguïté. Une fois cette mise à jour réalisée, on éliminela cible temporaire. Si toutes les cibles ambiguës ont pu être associées, onélimine également la cible composée. De cette manière, l'ambiguïté représen-tée par une cible composée se résout sans approximation, car la trajectoirede la cible ambiguë a été complètement retrouvée.4.4.3 Deuxième situation de résolution d'une ambiguïtéOn force la résolution d'une situation d'ambiguïté et de sa cible composéeassociée, lorsque :� le temps de suspension des cibles ambiguës est trop important,� les cibles temporaires de la cible composée s'éparpillent,� la cible composée participe à une seconde ambiguïté.Dans ces cas là, on s'oblige à résoudre l'ambiguïté (ou la première am-biguïté selon le cas), pour forcer l'établissement des correspondances su�-samment tôt, évitant ainsi de raisonner sur des informations trop anciennes.Le but de cette opération est de récupérer les cibles ambiguës (représentant



4.4. RÉSOLUTION DES SITUATIONS AMBIGUËS 95l'historique du suivi) et de leur trouver une correspondance avec une cibletemporaire (représentant l'état actuel du suivi).Le temps de suspension est trop importantLorsque le temps de suspension des cibles ambiguës est trop important,il devient alors di�cile de récupérer les cibles ambiguës, car les informationsles concernant deviennent trop vieilles pour être utilisées dans le calcul descorrespondances. Le point dur de ce cas de �gure est de déterminer la duréelimite du temps de suspension. Cette durée dépend en particulier de :� la qualité des images : plus les images sont bruitées, plus il est importantde résoudre les ambiguïtés au plus tôt.� l'uniformité du mouvement : plus le mouvement est uniforme, plus onpeut se permettre d'attendre pour résoudre les ambiguïtés.� la vitesse des objets mobiles : plus leur vitesse est grande, plus il estimportant de résoudre les ambiguïtés au plus tôt.La durée limite du temps de suspension est alors calculée en combinantl'ensemble de ces critères. Lorsque qu'une cible composée atteint cette du-rée limite, on force la résolution de l'ambiguïté associée. On calcule alorsune matrice d'ambiguïté dont les colonnes représentent les cibles ambiguëset dont les lignes représentent les cibles temporaires. S'il y a e�ectivementcorrespondance, on associe alors les cibles ambiguës aux cibles temporaires.Sinon, on détache les cibles temporaires qui perdent ainsi toute possibilité derécupérer leur historique. On élimine ensuite la cible composée. Cette tech-nique pouvant conduire à des pertes d'une partie des pistes est peu utilisée(c.-à-d. on autorise généralement une durée limite importante du temps desuspension).Les cibles temporaires s'éparpillentQuand une cible temporaire s'écarte de sa cible composée, on essaied'abord de trouver une cible ambiguë qui appartient à la même cible com-posée et qui lui correspond. Si cette recherche est un succès, on établit lacorrespondance. Si c'est un échec, cas de la �gure 4.8, la cible temporairedevient une cible visible ayant perdu son historique et on la détache de lacible composée.
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Fig. 4.9 � Les trois cas de confrontation à une seconde ambiguïtéLa cible composée se mélange à une seconde ambiguïtéUne cible composée peut participer à une seconde ambiguïté de trois ma-nières di�érentes. Comme le montre la �gure 4.9, la cible composée peut (1)soit être mélangée à d'autres cibles, (2) soit être mélangée seule et partiel-lement ou (3) soit être mélangée seule et globalement, selon qu'une partieou que la totalité des cibles temporaires sont mêlées à la deuxième ambi-guïté. On résout les cas de mélange à d'autres cibles et du mélange partiel,en considérant que les cibles temporaires, mêlées à la deuxième ambiguïté sedétachent de la première cible composée. On est alors ramené au cas précé-dent, où les cibles temporaires s'écartent de leur cible composée. Ces ciblestemporaires sont alors considérées comme de simples cibles visibles n'ayant



4.4. RÉSOLUTION DES SITUATIONS AMBIGUËS 97plus de connexions avec la première ambiguïté.Cas du mélange global d'une cible composée dans une secondeambiguïté
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Fig. 4.10 � Les trois sous-cas de mélange global à une seconde ambiguïtéLe cas du mélange global d'une cible composée est le plus intéressantpour le processus de suivi, car cette con�guration est la plus courante etpermet de mieux récupérer les cibles ambiguës de la cible composée. Onrésout cette con�guration en construisant une seconde cible composée dont lapartie temporaire est formée des régions mobiles nouvellement détectées. Leproblème réside dans la détermination des cibles ambiguës de cette secondecible composée. Pour cela, on transforme les cibles ambiguës de la premièreambiguïté en des cibles ambiguës de la seconde ambiguïté. Ceci revient àprolonger la trajectoire de ces cibles ambiguës de la première ambiguïté,pendant l'intervalle de temps compris entre l'apparition des deux ambiguïtés.On prolonge les trajectoires des cibles ambiguës en utilisant les trajectoiresdes cibles temporaires de la première ambiguïté. Ce prolongement est plusou moins précis selon le type de la première cible composée. La �gure 4.10illustre les trois sous-cas possibles :� Dans le cas d'une cible composée séparation, on duplique la cible am-biguë autant de fois qu'il y a de cibles temporaires. Puis, on prolongechaque copie de la cible ambiguë avec les trajectoires des cibles tempo-raires. Ces copies prolongées de la cible ambiguë deviennent les ciblesambiguës de la seconde cible composée.



98 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILES� Dans le cas d'une cible composée fusion, on prolonge toutes les ciblesambiguës avec l'unique cible temporaire. Ces cibles prolongées de-viennent les cibles ambiguës de la seconde cible composée.� Dans le cas d'une cible composée mélange, on calcule la trajectoiremoyenne des cibles temporaires. Cette moyenne est une approximationde la trajectoire des cibles ambiguës entre les deux instants d'apparitiondes ambiguïtés. Cette approximation est d'autant plus précise que lescibles temporaires sont proches les unes des autres. Puis on prolongetoutes les cibles ambiguës avec cette approximation de la trajectoire.Ces cibles prolongées deviennent alors les cibles ambiguës de la secondecible composée.Dans ces trois cas, les cibles ambiguës de la première cible composée sontrécupérées en tant que cibles ambiguës de la seconde cible composée. Une foisque la cible composée associée à la seconde ambiguïté est ainsi construite,on élimine la première cible composée.Cas particulier de mélange global d'une cible composée dans uneseconde ambiguïté
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Fig. 4.11 � Trois situations particulières où les cibles ambiguës conserventleur disposition au sein de la cible composée.Dans chaque cas précédent de mélange global conduisant à une secondeambiguïté, il existe des situations particulières où la deuxième ambiguïté per-met de résoudre la première ambiguïté. Ces situations sont importantes, carelles permettent de résoudre de nombreuses occultations dynamiques. Ellesurviennent lorsqu'il y a conservation de la disposition des cibles ambiguës



4.4. RÉSOLUTION DES SITUATIONS AMBIGUËS 99au sein de la cible composée. Comme le montre la �gure 4.11, ces situationspeuvent se produire lorsque :� (1) une ambiguïté de type séparation se remélange en une ambiguïtéde type fusion,� (2) une ambiguïté de type fusion se remélange en une ambiguïté detype séparation,� (3) une ambiguïté de type mélange se remélange en une seconde am-biguïté de type mélange.Pour qu'il y ait conservation de la disposition des cibles ambiguës quandles situations 2 et 3 surviennent, il faut également que l'une des deux condi-tions suivantes soit satisfaite :� si les cibles ambiguës ont des trajectoires parallèles de même sens,on considère que leur ordre au sein des cibles composées fusion oumélange se conserve. Cette condition est à rapprocher du principe � derigidité � des objets mobiles (Zhang, 1993). On ordonne alors les ciblesambiguës le long de la médiatrice de la cible composée, en projetantleur barycentre sur cette droite. Cette médiatrice est dé�nie par lebarycentre des cibles temporaires et par la direction moyenne des ciblesambiguës. Dans le cas où des cibles ambiguës auraient le même ordrele long de cette médiatrice, on ordonne ces cibles ambiguës le longde la normale à cette médiatrice. Puis on ordonne de même les régionsmobiles nouvellement détectées. On véri�e alors que les cibles ambiguëscorrespondent bien aux régions mobiles nouvellement détectées ayantle même ordre, en utilisant le critère de similarité des caractéristiques.En�n si le critère est véri�é, on associe les cibles aux régions mobiles.� si les cibles ambiguës ont des trajectoires toutes sécantes, on consi-dère que ces trajectoires seront maintenues entre les instants d'appa-rition des deux ambiguïtés. On calcule alors une matrice d'ambiguïtédont les colonnes représentent les cibles ambiguës et dont les lignesreprésentent les régions mobiles nouvellement détectées. Si il y a ef-fectivement correspondance, on associe alors les cibles ambiguës auxrégions mobiles leur correspondant.De façon générale, pour qu'il y ait conservation de la disposition descibles ambiguës, il est également nécessaire que le laps de temps, pendantlequel la disposition de ces cibles a été suspendue (c.-à-d. laps de temps



100 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESséparant les deux ambiguïtés), soit su�samment court. La durée maximalede ce laps de temps est un des paramètres du système qui appartient aucontexte de l'application, car il dépend du type de la scène. Par exemple,on acceptera que les cibles représentant un groupe d'individus conserventleur ordre pendant un temps plus long dans un couloir de métro (lieu où lestrajectoires sont assez parallèles), que pour une scène se déroulant sur unquai de métro (lieu où les trajectoires sont peu parallèles).Cette section décrit les di�érentes manières de résoudre les ambiguïtéssurvenant pendant l'étape d'association des cibles déjà existantes avec lesrégions mobiles nouvellement détectées. Ce qui caractérise ainsi la méthodede suivi proposée dans ce rapport, c'est le traitement de tous ces cas d'am-biguïté dans un unique cadre, celui des cibles composées.4.5 Comparaison à d'autres méthodes de suiviOn ne compare la méthode proposée des cibles composées uniquementqu'aux méthodes de suivi d'objets mobiles sans modèle, car seules ces mé-thodes proposent des techniques de résolution d'ambiguïté. Les autres mé-thodes de suivi essayent plutôt d'éviter l'apparition de ces situations d'ambi-guïté. On compare ainsi la méthode des cibles composées aux trois méthodessuivantes : JPDAF, MHT et la recherche par faisceaux.Lorsque qu'une cible correspond à plusieurs régions mobiles nouvellementdétectées, la méthode du JPDAF (Bar-Shalom and Fortmann, 1988), cal-cule un �ltre combinant l'in�uence de toutes les régions mobiles correspon-dant à la cible. Ce �ltre permet à l'étape suivante de prédire la nouvelleposition de la cible en tenant compte de l'ambiguïté passée. Comme dansla méthode des cibles composées, la JPDAF utilise un �ltre qui combine lesinformations de plusieurs régions mobiles. Cependant, ce �ltre ne permet pasde temporiser la décision d'association et les correspondances sont établiesde suite, même si ces associations restent ambiguës. De plus, le �ltre utilisépour combiner plusieurs mesures est de même nature que les �ltres associésaux cibles, correspondant à une seule région mobile. Ce point pose un pro-blème de cohérence au niveau de la notion de �ltre associé à une cible. Cetteméthode n'est donc pas adaptée à ce suivi de régions mobiles, ne permettantpas de suspendre la prise de décision d'association.La méthode des MHT (Cox and Hingorani, 1996), comme la méthodeproposée des cibles composées, maintient l'ambiguïté pour la résoudre ul-



4.5. COMPARAISON À D'AUTRES MÉTHODES DE SUIVI 101térieurement. Cependant la méthode des cibles composées se singularise decette méthode sur la manière de résoudre l'ambiguïté. La méthode des MHTconserve toutes les informations (c.-à-d. les �ltres) relatives aux correspon-dances ambiguës, et attend de recevoir des informations �ables pour prendreune décision. Pour éviter l'explosion combinatoire cette méthode, d'une partne conserve que les �ltres les plus cohérents, et d'autre part �xe un seuil dupassé des �ltres conservés pour le calcul des correspondances. Par contre,la méthode des cibles composées conserve les informations de façon linéaireen fonction du nombre d'ambiguïté, car les informations sur le passé sontcondensées à chaque étape sous la forme de trajectoires et de cibles compo-sées. Elle permet ainsi de pouvoir résoudre une ambiguïté ayant eu lieu dansle lointain passé.La méthode de recherche par faisceaux (Zhang, 1993), conserveégalement les informations sur les ambiguïtés pour les résoudre ultérieure-ment. Elle duplique physiquement toutes les cibles ambiguës et concurrentes,puis poursuit le suivi de ces cibles jusqu'à ce que leur piste devienne inco-hérente (et sont alors éliminées) ou se terminent normalement. La méthodedes cibles composées procède de manière inverse. Premièrement, elle ne du-plique des informations ambiguës que si ces informations appartiennent à descibles distinctes et réellement suivies. Elle globalise et conserve uniquementles informations du passé nécessaires à la résolution future de l'ambiguïté.Deuxièmement, elle gèle la prise de décision évitant de suivre des cibles quise révéleront incohérentes par la suite. Par contre, la méthode de recherchepar faisceaux suit des cibles concurrentes, sans di�érencier les cibles issuesd'une duplication des cibles e�ectivement suivies. Ce problème de cohérenceimpose au module de reconnaissance des scénarios de maintenir à jour lesétats de plusieurs mondes concurrents.Néanmoins, les méthodes des MHT et de recherche par faisceaux per-mettent de geler plusieurs ambiguïtés successives. Quand une seconde ambi-guïté est rencontrée, la méthode des cibles composées ne résout pas toujoursla première ambiguïté avec succès. De plus, comme elle approxime les in-formations du passé, elle peut e�ectuer une résolution imprécise conduisantplus tard à des erreurs de suivi. Dans la section 4.7 suivante, on proposedes améliorations à la méthode des cibles composées, prenant en compte cesproblèmes.



102 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILES4.6 Résultats

image A image B image C
image D image E image FFig. 4.12 � Cette séquence d'images montre deux individus marchant côte àcôte. Selon leur disposition, ils sont suivis individuellement ou en tant quegroupe à l'aide de cibles composées. Sur la �gure, les trajectoires des ciblesvisibles et des cibles temporaires sont dessinées en gris clair tandis que lestrajectoires suspendues des cibles ambiguës sont dessinées en noir.Dans le cadre de cette thèse, on a développé un module de suivi écriten C++, implantant l'algorithme de suivi décrit dans ce chapitre. Dansl'état actuel du système, le module de suivi utilise des informations contex-tuelles, mais il n'est pas encore directement connecté avec la base de contexteconstruite par le logiciel d'acquisition du contexte (voir chapitre 2). Cesconnexions prévues à courts termes, permettraient par exemple à l'aide d'unecalibration de la scène, d'utiliser les propriétés 3D des objets mobiles au lieude leurs propriétés 2D. Le module de suivi a été testé sur des séquencesd'images de métro et de parking, prises dans le cadre du projet européenEsprit HPCN PASSWORDS (Bogaert et al., 1996). Sur la �gure 4.12, on peut



4.6. RÉSULTATS 103voir deux individus marchant côte à côte, le long d'une rangée de voitures :� Sur l'imageA, le groupe d'individus se sépare. Le processus de suiviutilise alors une cible composée séparation et suit individuellement lesdeux individus, dont les cibles correspondantes sont numérotées 22 et23.� Sur l'imageB, les deux individus se regroupent. Le processus de suiviutilise alors une cible composée fusion et suit globalement le grouped'individus. La trajectoire du groupe est en gris clair car elle correspondà une cible temporaire, tandis que les trajectoires des individus sont ennoir, car elles correspondent à des cibles ambiguës. E�ectivement, surl'imageB, le processus de suivi a suspendu le suivi des individus poursuivre temporairement le groupe.� Sur l'imageC, après une succession de fusion et de séparation, lesdeux individus sont en groupe. Ce groupe se mélange avec du bruit(une ombre portée au sol, non éliminée par le module de traitementd'images). Le processus de suivi suit temporairement les deux pistesmais n'établit pas les correspondances, car le critère de similarité descaractéristiques n'est pas véri�é. Il utilise pour cela une cible composéemélange.� Sur l'imageD, les deux individus se sont de nouveaux séparés. Le pro-cessus de suivi est e�ectivement capable d'établir les correspondancesavec les cibles initiales (numérotées 22 et 23), car les critères de simi-larité des caractéristiques et de distance spatiale (entre les positionsprédites des anciennes cibles et les régions mobiles nouvellement dé-tectées) sont véri�és. Pour établir ces correspondances, on tire égale-ment pro�t de la situation particulière de conservation de la dispositiondes cibles ambiguës. Sur cette séquence, les directions des individussont parallèles et permettent de supposer que l'ordre des individus estconservé au sein de la cible composée (c.-à-d. l'individu numéroté 22reste à gauche par rapport à la direction moyenne du mouvement etl'individu numéroté 23 reste à droite). Ceci permet de fournir un indicesupplémentaire pour établir les correspondances.� Sur l'imageE, les deux individus sont de nouveaux mélangés dans ungroupe. Le processus de suivi utilise alors une cible composée fusion.On peut remarquer la présence, à gauche du groupe, d'un troisièmeindividu sortant de la rangée de voitures. Cet individu n'est pas détecté,en raison de son manque de contraste avec l'image du fond de la scène.



104 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILES� Sur l'imageF, les deux individus sont toujours en groupe. Mais le troi-sième individu passant juste à côté du groupe vient d'être détecté. Lecritère de similarité des caractéristiques est moyennement véri�é pourla cible numéroté 23 (elle représente le groupe d'individus). Le critèrede distance spatiale est également moyennement véri�é pour la ciblenuméroté 22 (elle représente le troisième individu), et ce changementde direction est autorisé (c.-à-d. retour en arrière). Par la combinai-son fortuite de ces raisons, le processus de suivi établit les mauvaisescorrespondances et mélange le troisième individu au groupe initial d'in-dividus.Cette séquence d'images montre l'utilisation des cibles composées pourrésoudre di�érentes ambiguïtés de suivi. Elles permettent, dans une majoritéde cas, de récupérer les cibles ambiguës. Les cibles composées peuvent encoreêtre mieux exploitées en suivant les objets mobiles en même temps, en tantqu'individu et en tant que groupe. Par exemple, sur cette séquence d'images,ceci permettrait de suivre le groupe d'individus comme une cible à partentière et non pas comme une cible temporaire.De plus, sur de longues séquences d'images, il est nécessaire d'être plusrobuste. Pour cela, on peut utiliser des informations supplémentaires four-nies par la base de contexte et par le module de reconnaissance de scénarios.Par exemple, pour l'imageF, la base de contexte peut indiquer la possibi-lité d'apparition d'un troisième individu, dans les zones bordant la rangéede voitures. Le module de reconnaissance de scénarios peut également indi-quer la non conformité d'une trajectoire réalisée par un individu rebroussantchemin. Ces méthodes permettraient ainsi de récupérer certaines erreurs dedétection des régions mobiles.4.7 Améliorations de l'étape de résolution des am-biguïtésLe problème d'association des cibles existantes avec les régions mobilesnouvellement détectées reste un problème di�cile, dû essentiellement aux er-reurs de détection, obligeant souvent à prendre des décisions sans avoir toutesles informations nécessaires. Prises trop tôt, ces décisions peuvent conduireà des erreurs de suivi, bloquant ainsi tout le système d'interprétation. Pouraméliorer la résolution du problème d'association des cibles, deux axes derecherches peuvent être considérés : (1) conserver plus d'informations sur lesuivi des cibles et (2) retarder la prise de décision.
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Fig. 4.13 � Deux individus marchant côte à côte, donnent naissance à unesuccession de fusion et de séparation de leur piste.Pour conserver plus d'informations sur le suivi des cibles, on propose degarder les cibles composées ayant déjà permis de résoudre une ambiguïté.Cette idée repose sur la constatation que dans de nombreux cas, la ciblecomposée correspond à un objet mobile. Ces cas conduisent à une successionde motifs constitués (1) de la construction d'une cible composée puis (2) dela résolution et de l'élimination de la cible composée. Par exemple, commele montre la �gure 4.13, deux individus marchant côte à côte ont tendanceà se mélanger, puis à se séparer, puis à se mélanger de nouveau... Conser-ver la cible composée permet alors d'e�ectuer parallèlement le suivi de deuxmanières di�érentes, selon que les cibles soient mélangées (on utilise alors lacible composée) ou séparées (on utilise alors les cibles temporaires). Cetteméthode de double suivi des cibles permet d'éliminer certains cas d'ambiguïtéet d'avoir un suivi plus précis. Il permet également au module de reconnais-sance des scénarios de maintenir en même temps, l'analyse du comportementdes objets mobiles pouvant correspondre soit à la cible composée, soit auxcibles temporaires.Pour retarder la prise de décision, on propose de dé�nir des cibles compo-sées formées à partir d'autres cibles composées. La rencontre d'une secondeambiguïté n'impose plus alors la résolution de la première ambiguïté. À laplace, comme le montre la �gure 4.14, on construit une cible composée dontl'une (ou plusieurs) de ses cibles ambiguës est la cible composée associée àla première ambiguïté. Cette méthode permet de généraliser le gel des réso-lutions d'ambiguïté et peut permettre d'éviter certaines approximations dusuivi. Ces deux améliorations n'ont pas encore été mises en ÷uvre.
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Fig. 4.14 � On construit une cible composée formée à partir d'une précédentecible composée, pour éviter de résoudre de suite la première ambiguïté.4.8 ConclusionCes travaux ont permis de proposer une méthode de suivi utilisant lesrégions détectées par le module de détection présenté au chapitre 3. Cetteméthode possède quatre caractéristiques principales :� Elle utilise des modèles dynamiques et rudimentaires sur les ob-jets mobiles, plutôt que des connaissances a priori . Ces modèles dyna-miques sont d'une part un modèle minimal de la perception de l'objetmobile comprenant la position et les dimensions des régions mobilesassociées et d'autre part, un modèle du mouvement de l'objet mobile(supposé linéaire par morceaux) constitué de sa trajectoire et permet-tant de calculer sa direction et sa vitesse. Cette absence de connais-sances a priori permet de suivre aussi bien les objets rigides (p. ex. lesvéhicules) que des objets non rigides (p. ex. les êtres humains). Pourcette raison nous considérons que cette méthode de suivi est générique.� Elle prend en compte les erreurs de détection, telles que des re�etset des ombres. Pour cela, la méthode proposée suit la perception dumouvement (c.-à-d. les régions mobiles) plutôt que les objets réels de lascène. L'identi�cation des régions suivies en tant que bruit ou en tantqu'objets réels est con�ée au module de reconnaissance de scénarios.� Elle gère les problèmes spéci�ques au suivi, tels que les occul-tations statiques et dynamiques, conduisant à des ambiguïtés dans leprocessus de suivi. Pour résoudre ces ambiguïtés, nous avons développé



4.8. CONCLUSION 107la méthode des cibles composées. Une cible composée modélise une am-biguïté en permettant de suivre globalement tout un ensemble de ciblesambiguës. Elle permet alors de geler le suivi de ces cibles et d'attendredes informations supplémentaires pour réaliser ultérieurement les cor-respondances.La méthode de suivi proposée adapte ainsi la résolution des ambiguïtésaux di�érentes situations rencontrées. Bien que nous ayons dû traiterde nombreuses situations, beaucoup d'entre elles correspondent à dessituations rares et pathologiques du processus de suivi. Les situationsles plus utiles sont les situations particulières de conservation de ladisposition des cibles, où la rencontre d'une seconde ambiguïté per-met de résoudre une première ambiguïté. Ces situations sont les pluscourantes, correspondant généralement à des situations d'occultationdynamique. Dans ces situations là, la méthode de suivi proposée estcapable de récupérer la correspondance des cibles ambiguës dans debonnes conditions. Ces situations d'occultation dynamique sont un pro-blème délicat, que tout processus de suivi doit aborder. Par exemple,dans (Toal and Buxton, 1992), les auteurs proposent d'utiliser une re-lation spéciale pour gérer les problèmes d'occultation. Cette relationpermet de conserver l'objet mobile occulté, d'attendre son émergence,puis s'il y a lieu de restaurer son historique (c.-à-d. sa trajectoire). Cequi caractérise la méthode proposée dans ce mémoire, c'est le traite-ment de tous les cas d'ambiguïté dans un unique cadre, celui des ciblescomposées.� Elle utilise des informations complémentaires a�n d'améliorer lesperformances du suivi et de tirer pro�t des conditions particulièresd'une application. Ces informations comprennent :� Information contextuelles de la scène : Ces informations telles queles zones de terminaison de pistes, permettent d'améliorer la ro-bustesse du suivi.� Résultats de l'analyse des comportements des objets mobiles : Cesinformations permettent de déterminer si les régions suivies asso-ciées aux objets mobiles correspondent à du bruit ou à des objetsréels de la scène. Elles permettent également de renforcer le trai-tement des associations ambiguës.� Propriétés plus précises sur les objets mobiles. Elles comprennenten particulier les propriétés 3D des régions mobiles et un modèle



108 CHAPITRE 4. SUIVI DE RÉGIONS MOBILESdynamique précis des objets mobiles (contenant par exemple leurcontour, leur histogramme de couleur et les arêtes détectées dansles régions mobiles associées). Bien que ces propriétés ne soientpas actuellement prises en compte par la méthode de suivi propo-sée, nous avons montré tout au long de ce chapitre comment cespropriétés pouvaient être utilisées.Ces travaux ont conduit également à la réalisation et à l'intégration ausystème d'interprétation d'un module de suivi de régions mobiles (écriten langage C++). Plusieurs tests de validation ont permis de déterminer leslimites de la méthode proposée. Ces limites dépendent en particulier de laqualité de l'acquisition des images et au type de scènes traitées.Parmi les travaux prospectifs, nous envisageons trois axes de recherche.Le premier axe consiste à mettre en ÷uvre les améliorations proposées dansce chapitre à la section 4.7, a�n d'obtenir un module de suivi robuste.Un second axe consiste à prendre en compte les évolutions possibles dumodule de détection pouvant être relié à plusieurs capteurs, tels que di�é-rents angles de prise de vue de la scène. Il s'agit alors de pouvoir utiliseret fusionner ces di�érentes sources d'informations. Le cadre générique de laméthode de suivi devrait faciliter l'utilisation de ces diverses informations.En�n, un troisième axe de recherche est d'adapter la méthode de suiviau type de l'objet suivi. Dans certaines applications, de nombreux objetsmobiles sont rigides et possèdent un modèle a priori de leur forme et deleur mouvement améliorant les performances de la méthode de suivi. Nouscomptons alors combiner une méthode de suivi n'utilisant pas de modèlesa priori a�n de suivre la majorité des objets mobiles (cette méthode se doitd'être peu coûteuse en temps et de pouvoir suivre tout type d'objet), avecune méthode de suivi tirant pro�t du modèle a priori pour suivre certainsobjets mobiles identi�és comme rigides et importants (cette méthode se doitd'être robuste et précise).



Chapitre 5Passage du numérique ausymboliqueCe chapitre traite le problème de la transformation des propriétés numé-riques, calculées à partir de traitements d'images, en propriétés symboliques,utiles à la reconnaissance d'actions, première étape de la reconnaissance descénarios. Ces propriétés symboliques correspondent soit à la perception d'ac-tions, telles que � s'asseoir �, soit à la perception d'absence d'actions, telleque � attendre �. Les modules de détection du mouvement et de suivi cal-culent des données numériques sur les régions mobiles, appelées mesures.Ces mesures renseignent sur la perception des actions réalisées par les objetsmobiles associés à ces régions mobiles. Les actions n'étant pas instantanées,il n'est possible au début d'une action que d'émettre des hypothèses sursa reconnaissance à l'aide de diagnostics, puis d'attendre des informationssupplémentaires pour con�rmer les hypothèses. De plus, les mesures sur lesrégions mobiles sont souvent imprécises et incomplètes, rendant nécessairela prise en compte de l'incertitude de ces hypothèses. Pour ces raisons, la re-connaissance d'actions repose sur des raisonnements de diagnostic abductifet de gestion de l'incertitude.La reconnaissance des actions représentées par des propriétés symboliqueset perçues à partir de mesures, est un problème essentiel du processus glo-bal d'interprétation de séquences d'images. Le module de reconnaissance descénarios a besoin de propriétés symboliques su�samment sûres et ayant étévalides pendant un intervalle de temps su�samment long pour mener à bienson traitement. Sans ce passage du numérique au symbolique, ce module estdans la plupart des cas, incapable de donner une interprétation de la scène.Dans ce chapitre, la section 5.1 présente un état de l'art sur la perception109



110 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEd'actions à partir de traitements d'images et de raisonnements abductifs.Dans la section 5.2, on dé�nit et justi�e un modèle de raisonnement à basede diagnostics abductifs. On décrit ensuite une implantation de ce modèledans la section 5.3, et un exemple d'utilisation de cette étape de diagnosticdans la section 5.4.5.1 État de l'artCette section présente deux grandes familles de méthodes dédiées à laperception d'actions. En ce qui concerne la première famille, le mécanismede base consiste à reconnaître une action en calculant directement, à l'aidede traitements numériques, des mesures précises et détaillées sur le mouve-ment des objets mobiles et en les comparant à des modèles a priori d'action.Ces méthodes ne peuvent s'appliquer que sur des cas particuliers d'actions,dépendant par exemple de l'angle de vue de la caméra. On présente ensuitedes méthodes permettant de calculer l'imprécision des mesures pour amé-liorer le processus global de reconnaissance d'actions. La deuxième famillede méthodes utilise le raisonnement abductif. On présente alors di�érentsformalismes servant de cadre à l'abduction et à sa mise à jour. On �nit cettesection en décrivant plusieurs systèmes ayant mis en ÷uvre ces formalismes.5.1.1 Reconnaissance d'actions à partir de traitements d'imagesDe nombreux travaux ont été réalisés dans la communauté vision parordinateur a�n de reconnaître les mouvements du corps humain. Ces travauxse caractérisent par l'utilisation de traitements sophistiqués permettant decalculer les propriétés du mouvement et de les comparer à un modèle. Ilexiste cinq types de méthode :� Un premier type de méthode consiste à rechercher les étapes carac-téristiques du mouvement. Par exemple dans (Kuniyoshi and Inoue,1993), les auteurs cherchent à reconnaître le mouvement d'une mainsaisissant un cube et le déplaçant. Pour cela, ils utilisent des traite-ments d'images spécialisés dans la détection de propriétés relatives àdes étapes caractéristiques du mouvement à reconnaître. Par exemple,pour déterminer si la main a saisi le cube, ils calculent la distanceet la possibilité de contact entre la main et le cube. L'exécution d'untraitement spéci�que, nécessite au préalable de déterminer dans quellesituation se trouve la main, puis de plani�er la reconnaissance de latâche supposée se produire.



5.1. ÉTAT DE L'ART 111� Un autre type de méthode consiste à calculer des propriétés physiques,telles que la périodicité d'un phénomène, relatives à l'évolution dans letemps de paramètres de mouvements cycliques d'un individu. Ces mé-thodes utilisent des modèles a priori de l'évolution des paramètres dumouvement, qui ne sont calculables que si le mouvement est cyclique.De plus, elles requièrent souvent que le mouvement soit plan et que lacaméra soit en face de ce plan du mouvement, pour faciliter la modéli-sation du mouvement. Un des problèmes consiste à repérer le début dumouvement par rapport au cycle. Les paramètres du mouvement sonten général obtenus à partir de l'étude des caractéristiques géométriquesde l'individu et des di�érentes parties le constituant (p. ex. l'orienta-tion d'une jambe par rapport au tronc). Par exemple dans (Rohr, 1994),l'auteur utilise un modèle 3D d'être humain composé de cylindres, pourcalculer les paramètres du mouvement d'un piéton, projeté dans le plandu mouvement. Ces paramètres sont rassemblés dans un seul vecteurdont l'évolution dans le temps permet de repérer par rapport au modèled'évolution du mouvement, l'étape courante du piéton. Dans (Camp-bell and Bobick, 1995), les auteurs utilisent la méthode de l'a�chage depoints lumineux en mouvement (� Moving Light Displays � (MLD) enanglais), permettant de suivre des marqueurs 3D lumineux sur l'indi-vidu examiné. Ils calculent ainsi plusieurs paramètres du mouvement,et arrivent à reconnaître neuf types d'enchaînement de pas de danse enballet classique, comme � plié � ou � relevé �. Cette méthode étant trèsprécise, elle permet de discriminer des mouvements similaires. Dans(Polana and Nelson, 1994), en s'inspirant de techniques d'analyse detexture, les auteurs placent une grille constituée de cellules sur l'indi-vidu en mouvement et étudient l'évolution dans le temps de l'intensitélumineuse de chaque cellule. Ils arrivent ainsi à discriminer plusieurstypes de mouvement : marcher, courir, nager, skier, osciller, sauter.L'avantage de cette dernière méthode est qu'elle peut être utilisée avecune mauvaise qualité des images, comme une faible résolution.� Un autre type de méthode consiste à reconnaître un mouvement à l'aided'un modèle a priori de contour déformable. Dans (Baumberg andHogg, 1995), les auteurs utilisent un modèle correspondant à l'allured'un individu en train de marcher, pour chaque angle de prise de vue,pour chaque type de démarche. Un des intérêts de cette méthode, est lapossibilité d'apprentissage des modèles a priori de contour déformable.� Un autre type de méthode, proposé par (Bobick and Davis, 1996), uti-



112 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUElise des modèles a priori d'action. Les auteurs accumulent pendant letemps de durée d'une action, les points de l'individu en mouvement pro-jetés sur le plan image, qu'ils comparent ensuite aux modèles d'action.Ces modèles dépendent de l'angle de prise de vue et ne permettent pasde discriminer des actions ayant les mêmes projections, comme � s'as-seoir � et � s'accroupir �. Un autre inconvénient de cette méthodeest la nécessité de déterminer le début de l'action, pour commencer àaccumuler les points de mouvement.� En�n, un dernier type de méthode à la mode depuis peu, consiste àutiliser les Modèles de Markov Cachés (HMM � Hidden Markov Mo-dels �, en anglais). Ces modèles permettent de reconnaître l'enchaîne-ment d'actions dans le temps, en tenant compte du bruit du vecteur demesures servant à la reconnaissance. Ces mesures caractérisent les ac-tions à reconnaître et sont par exemple, les coordonnées angulaires dubras d'un individu. Les HMM sont des automates d'états �nis, dont lesétats représentent les actions. À chaque état est associée une distribu-tion de probabilités, permettant de décider si le vecteur de mesures cou-rant est caractéristique de l'état en question. De même, à chaque tran-sition est associée une distribution de probabilités, indiquant quandl'automate doit changer d'état courant. Par ces moyens, il est possiblede reconnaître des actions, même si le vecteur de mesures est bruité.Par exemple dans (Starner and Pentland, 1995), les auteurs utilisentles HMM a�n de reconnaître près de 40 mots du langage des signes àpartir d'une caméra. De même dans (Brand et al., 1997), les auteursreconnaissent d'autres actions complexes, comme celles d'un ouvrierréparant un appareil électronique. Cependant, un inconvénient majeurdes HMM réside dans la phase de développement des automates. E�ec-tivement, les distributions de probabilités sont spéci�ques à une actionet nécessite une période d'apprentissage. De plus les HMM permettentdi�cilement de prendre en compte l'amplitude de mouvements, telsqu'un geste plus ou moins grand. Pour résoudre ce problème, les au-teurs dans (Wilson and Bobick, 1997) utilisent des HMM paramétrés etainsi peuvent reconnaître et quanti�er le geste d'un individu, désignantun objet avec son doigt.Ces méthodes permettent de reconnaître des mouvements et des actions,mais uniquement dans certaines conditions. Ces mouvements ou actions sontcycliques, souvent caricaturaux, et dépendent de l'angle de prise de vue dela caméra. De plus, leur reconnaissance nécessite généralement une bonne



5.1. ÉTAT DE L'ART 113qualité des images et les séquences d'images correspondantes sont alors prisesen laboratoire.5.1.2 ImprécisionPour améliorer la reconnaissance des actions accomplies par les objetsmobiles, un principe consiste à prendre en compte l'imprécision des mesuresutilisées pour cette reconnaissance. Plusieurs types de méthodes ont ainsi étédéveloppés :� Un premier type de méthodes utilise le contexte de la scène (se référerau chapitre 2), comprenant en particulier les informations sur les cap-teurs et le système d'acquisition des images. Par exemple dans (Miuraand Shirai, 1993), les auteurs calculent l'imprécision d'une donnée se-lon sa profondeur dans la scène. Plus une donnée concerne un objetmobile se situant au fond de la scène, plus cette donnée est considéréecomme imprécise.� Un autre type de méthodes utilise des informations relatives à la re-connaissance des objets mobiles. Ce type de méthodes est principa-lement utilisé dans le cas d'objets rigides, et consiste à quanti�er lacorrespondance entre le modèle a priori d'objet mobile et les mesurescaractérisant l'objet mobile courant.� Un autre type de méthodes utilise les informations relatives au suivides objets mobiles et au calcul des paramètres de leur mouvement.Une méthode classique consiste à estimer l'imprécision des mesuresréalisées, à partir de la qualité de la mise en correspondance entre laprédiction des positions des objets mobiles et de leurs positions réellesmesurées. Une autre méthode, proposée dans (Kollnig et al., 1994),consiste à calculer plusieurs paramètres du mouvement des objets mo-biles et à classer les valeurs de ces paramètres à l'aide de la théoriesur les ensembles �ous. Par exemple, ces auteurs quali�ent une vitessecomme étant nulle, petite, normale, rapide ou très rapide.L'imprécision des mesures calculées sur les régions mobiles permet depondérer leur in�uence sur la reconnaissance d'actions.5.1.3 Formalismes servant de cadre à l'abductionLes méthodes de reconnaissance d'actions décrites précédemment sup-posent de manière a priori , des conditions particulières d'utilisation, per-



114 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEmettant de guider la reconnaissance sans avoir à gérer son incertitude. Lesméthodes suivantes ne présupposent pas de conditions particulières, mais uti-lisent des hypothèses à l'aide de raisonnement abductif et mettent à jour lavalidité de ces hypothèses. Cette section présente ainsi di�érents formalismesservant de cadre à l'abduction et à sa mise à jour.AbductionL'abduction est généralement dé�nie comme étant un raisonnement del'e�et vers les causes (Dubois and Prade, 1992b) :si h alors ee est observéh peut être vraieAvec h, une hypothèse sur l'existence d'une cause et e, un e�et observé oumesuré. Il existe principalement trois approches permettant un raisonnementabductif :� Premièrement, dans l'approche relationnelle, on suppose connuesles relations entre toutes les hypothèses et tous les e�ets possibles.Pour un ensemble d'e�ets observés EOBS = f ej g, il s'agit alors dedéterminer l'ensemble des hypothèses HSOL = fhi g, en relation avecces e�ets. Dans le cadre de la théorie sur les ensembles �ous, ce pro-blème revient à calculer la fonction d'appartenance de hi à HSOL. Parexemple, la formule suivante permet de calculer cette fonction d'ap-partenance (Dubois and Prade, 1992a) :�HSOL(hi) = maxj[min(�R(hi; ej); �EOBS (ej)) ]Avec �R(hi; ej), une quanti�cation de la relation �oue � si l'hypothèsehi est vraie, alors l'e�et ej peut être observé �, et �EOBS (ej), le degréd'appartenance de ej à EOBS .� Deuxièmement, dans l'approche logique, une explication abductived'une formule e, conjonction d'e�ets, dans le cadre d'une théorie T ,consiste à déterminer une conjonction d'hypothèses h qui soit valide etqui soit telle que : T ; h j= e



5.1. ÉTAT DE L'ART 115Ce modèle de raisonnement est théorique et nécessite d'être étendupour aborder des problèmes du monde réel. Dans (Piechowiak et al.,1994), les auteurs ont étendu ce modèle en ajoutant à chaque for-mule, une variable représentant l'intervalle de temps pendant lequella formule est valide. Le raisonnement abductif prend ainsi en comptedes contraintes temporelles. Dans le cadre de la logique possibiliste,l'adaptation au monde réel revient à calculer la nécessité que h soitune explication de e. Par exemple, cette nécessité peut se calculer àtravers la formule suivante (Dubois and Prade, 1992b) :maxj[min(N (hi ! ej); N (ej)) ] (5.1)Avec N (hi ! ej) la nécessité que l'hypothèse hi soit la cause de l'ef-fet ej , et N (ej) la nécessité que ej soit observé. Comme le font re-marquer les auteurs proposant cette formule, l'approche relationnellepeut être considérée comme équivalente à l'approche logique au pointde vue applicatif (c.-à-d. une même méthode de calcul des hypothèsessolutions). L'approche logique s'adapte bien à la modélisation de pro-blèmes traitant du monde réel. Par exemple, dans (Cayrac et al., 1995),les auteurs diagnostiquent les causes possibles de pannes dans un sys-tème constitué de plusieurs composants électroniques. À l'aide de lalogique possibiliste (formule 5.1) et d'un modèle représentant le réseaudes composants, ils génèrent, en fonction d'un symptôme observé, unehypothèse de panne relative à l'état des composants.� Troisièmement, dans l'approche conditionnelle, on calcule la pro-babilité que l'hypothèse h soit vraie, sachant que l'e�et e est observé.Cette probabilité conditionnelle se calcule à l'aide de la formule deBayes : P (h j e) = P (e j h):P (h)P (e)= 11 + P (ej:h)P (ejh) :P (:h)P (h)En logique possibiliste, on se ramène à ce calcul en considérant lesmesures possibilistes conditionnelles (Dubois and Prade, 1992b) :



116 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUE�(h j e) = min(1; �(e j h)�(e j :h) : �(h)�(:h) )Le formalisme le plus communément utilisé pour mettre en ÷uvre ces ap-proches est le cadre probabiliste, car il o�re un cadre strict et rigoureux qui aété éprouvé depuis longtemps. Ce formalisme est décrit en détail dans le livrede (Pearl, 1988). Cependant, dans ce rapport de thèse ces trois approchesont plutôt été abordées dans le cadre de la théorie des ensembles �ous et dela logique possibiliste, car ce cadre o�re de plus grandes possibilités d'expres-sion de problèmes du monde réel. Néanmoins, d'autres formalismes peuventégalement être utilisés pour mener à bien des raisonnements abductifs. Parexemple, les fonctions de croyance de Dempster-Shafer, les probabilités qua-litatives et les probabilités symboliques (Pacholczyk and Pacholczyk, 1996)o�rent un cadre intermédiaire entre numérique et symbolique. D'autres for-malismes, comme les plausibilités (Friedman and Halpern, 1996), proposentune théorie permettant de rassembler les probabilités et la logique possibi-liste. Cependant, bien que di�érents dans leurs propriétés secondaires, tousces formalismes ne s'opposent pas (Friedman and Halpern, 1995), (Duboisand Prade, 1993) et sont théoriquement équivalents. Ainsi l'utilisation d'unformalisme plutôt qu'un autre ne s'impose pas pour mettre en ÷uvre desraisonnements abductifs dans les applications d'interprétation de séquencesd'images.Gestion de l'incertitudeLes approches présentées précédemment décrivent des façons de sélec-tionner des hypothèses permettant d'expliquer un ensemble d'e�ets. Il resteà présenter les méthodes permettant de gérer ces hypothèses, lorsque lese�ets observés changent au cours du temps. Une étude complète des rai-sonnements gérant l'incertitude se trouve dans (Pearl, 1988). Cette sectionprésente les deux principales approches.� La première approche consiste à utiliser les réseaux bayesiens (Pearl,1988), (Charniak, 1991). Ces réseaux sont des graphes directs acy-cliques, dont les n÷uds sont des variables aléatoires représentant despropositions et les arcs sont des matrices de probabilités condition-nelles représentant les dépendances entre les variables. Ces réseauxsont principalement utilisés pour mettre à jour l'incertitude des propo-sitions. La mise à jour consiste à constater que le monde a changé et à



5.1. ÉTAT DE L'ART 117modi�er le degré d'incertitude des propositions précédemment calculépour tenir compte de ces changements. La mise à jour du réseau estbi-directionnelle. La formule des probabilités conditionnelles permet dedéduire la probabilité des e�ets à partir de celles des causes (raison-nement déductif), tandis que la formule de Bayes permet de déduirela probabilité des causes à partir de celles des e�ets (raisonnement ab-ductif). Pour utiliser un réseau bayesien, il est nécessaire de fournirinitialement les probabilités a priori , a�ectées aux racines du graphe,ainsi que les matrices de probabilités conditionnelles. L'initialisationdu réseau est d'autant plus dure qu'il est souvent di�cile de donner unsens aux probabilités a priori et aux matrices de probabilités condition-nelles, par rapport au monde réel. Une alternative consiste à utiliser lathéorie de Dempster-Shafer (Pearl, 1988), qui modélise l'ignorance etn'oblige pas à fournir les probabilités de toutes les propositions.� La seconde approche consiste à utiliser les réseaux d'hypothèses missous forme de systèmes de maintien de la vérité TMS (� Truth Mainte-nance Systems � en anglais) et en particulier des ATMS (� Assumption-based Truth Maintenance Systems � en anglais) (Pearl, 1988), (Char-pillet et al., 1992). Ces réseaux sont des graphes dont les n÷uds repré-sentent des propositions ou des hypothèses et les arcs des implicationslogiques de dépendance, du type :SI propositions (prémisses) ET hypothèses ALORS propositions (conclusions)Les propositions peuvent être vraies ou fausses, tandis que les hypo-thèses sont supposées a priori comme étant justes. À chaque n÷ud, onattache un ensemble d'environnements (un environnement correspon-dant à une combinaison d'hypothèses), tels que si l'un d'entre eux estvéri�é alors la proposition associée au n÷ud est également véri�ée. Cesréseaux sont utilisés a�n de maintenir la cohérence des hypothèses.Par exemple, lorsqu'une nouvelle hypothèse est ajoutée, on calculeles nouveaux environnements cohérents. Sachant qu'une proposition-conclusion est vraie, on déduit alors (abduction) les environnementsvalides. Les ATMS permettent donc de réaliser des raisonnements ab-ductifs, mais le cadre logique modélise mal la complexité du monderéel. Pour cela, diverses extensions de la logique classique sont propo-sées. Par exemple, dans (Dubois et al., 1990), les auteurs présententun ATMS possibiliste.



118 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUE5.1.4 Réseaux probabilistes et analyse de séquences d'imagesDans (Ghallab et al., 1992), (Grandjean, 1991), les auteurs utilisent unréseau probabiliste pour reconnaître des objets réels dans une scène en fai-sant correspondre les primitives de traitements d'images détectées dans lascène (p. ex. des segments et faces 3D) aux modèles des objets réels. Ils com-mencent par générer une hypothèse a priori de l'objet à reconnaître. Dansun second temps, ils calculent de nouvelles primitives ou propriétés sur lesobjets à reconnaître a�n d'in�rmer ou de con�rmer l'hypothèse émise. Ilsestiment ensuite les similitudes et ambiguïtés dans l'appariement entre lesprimitives nouvellement mesurées et les primitives attendues correspondantà l'hypothèse émise sur l'objet. En combinant ces similitudes et ambiguï-tés sur l'objet à l'aide de la formule de Bayes, ils calculent la validité del'hypothèse. Ils construisent ainsi de façon incrémentale, une hypothèse suridenti�cation des objets de la scène.Dans (Djian et al., 1996), les auteurs pilotent un robot mobile qui re-connaît de façon incrémentale les objets statiques contenus dans une pièce,à l'aide d'un réseau bayesien. Ils possèdent un ensemble d'hypothèses a prioricorrespondant aux di�érentes identi�cations possibles de ces objets. À chaqueimage, le système calcule des primitives de traitements d'images, comme dessegments de droites, relatives aux objets à reconnaître. Puis ils déterminentpar une phase de propagation des probabilités si ces mesures nouvellementcalculées renforcent ou diminuent la probabilité de validité des hypothèses.Le système ainsi réalisé permet de reconnaître les portes et fenêtres de lapièce.Dans (Gong and Buxton, 1993), (Buxton and Gong, 1995), les auteursutilisent des réseaux bayesiens dynamiques pour reconnaître un scénario detra�c routier. Ils ont construit un système comprenant deux composants. Lepremier composant rassemble les opérateurs de base, que sont par exemplela proximité, la vitesse, le changement d'orientation sur les objets mobilessuivis. À partir des valeurs calculées par ces opérateurs de base, le deuxièmecomposant génère dynamiquement un réseau bayesien correspondant auxcomportements probables des objets mobiles suivis, comme � doubler �,� suivre �, ou � comportement inconnu �. Ces réseaux sont initialisés par lesvaleurs des opérateurs de base et à chaque étape, les auteurs calculent la pro-babilité que les hypothèses de comportement soient valides connaissant lesvaleurs nouvellement calculées des opérateurs de base. Si une hypothèse decomportement est jugée inintéressante, le réseau bayesien associé est alorséliminé. Le système obtenu permet alors de reconnaître en temps réel desscénarios tels que deux véhicules se doublant autour d'un rond-point.



5.2. MODÈLE PROPOSÉ 1195.1.5 Réseaux d'hypothèses et traitement du signalDans (Charpillet et al., 1992), les auteurs utilisent un ATMS pour dé-tecter les défauts de pièces mécaniques dans les centrales nucléaires. Ils ana-lysent les signaux électriques parcourant ces pièces mécaniques, puis déter-minent un ensemble de défauts possibles en se basant sur le contexte etl'historique de la pièce mécanique.Dans (Dekneuvel et al., 1992), (Ghallab et al., 1992), les auteurs utilisentun RMS à base de logique possibiliste (� Reason Maintenance System �, enanglais), extension des TMS, pour maintenir la cohérence dans un réseaud'hypothèses. À partir de la reconnaissance d'objets réels (p. ex. � l'objetest un meuble �) et d'événements (p. ex. � l'objet est en mouvement �),ils génèrent des propositions hypothétiques, appelées croyances, telles quep. ex. � l'objet est poussé �, qu'ils essaient par la suite d'in�rmer ou decon�rmer. Pour cela, ils utilisent des informations contextuelles ou des in-formations supplémentaires provenant d'un module de reconnaissance desobjets et des événements. Les croyances permettent de guider l'interpréta-tion de la scène. Dès qu'une croyance est jugée incohérente, l'interprétationassociée est abandonnée et le système essaie de générer une nouvelle croyance.Le robot mobile piloté par ce système arrive ainsi à reconnaître le laboratoiredans lequel il évolue.5.2 Modèle proposéCette section explique le modèle du processus proposé pour réaliser lepassage des données numériques calculées sur les régions mobiles, aux pro-priétés symboliques caractérisant les objets mobiles associés aux régions.5.2.1 Objets mobilesRégions et objets mobilesLa première étape consiste à déterminer les régions mobiles ou les groupesde régions mobiles correspondant à des objets mobiles. Étant donné le peude connaissances a priori sur les objets mobiles, nous supposons que touterégion et que tout groupe de régions mobiles proches les unes des autres,peuvent constituer des objets mobiles. Dans un second temps, nous calcu-lons les propriétés relatives à ces objets. Si ces propriétés ont un degré devraisemblance élevé (dé�ni ci-après), nous considérons alors qu'elles sonte�ectivement caractéristiques d'objets mobiles et nous poursuivons norma-lement l'analyse du comportement de ces objets. Si ce n'est pas le cas, ces



120 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEpropriétés ont un faible degré de vraisemblance et nous ne tenons alors pascompte des analyses relatives aux objets correspondants.Dans certains cas, une région mobile peut avoir son comportement ana-lysé en tant qu'objet mobile à part entière et, en même temps, en tantqu'élément d'un groupe de régions mobiles correspondant à un objet ou à ungroupe d'objets. Comme l'illustre la �gure 5.1, supposons que la tête d'unindividu soit la seule partie détectée d'un individu (dont la détection estreprésentée par la régionA), et qu'elle soit à proximité d'un second individu(dont la détection est représentée par la régionB). Trois analyses sont alorspossibles : la région mobile correspondant à la détection de la tête peut soitêtre considérée (1) comme un objet mobile à part entière, soit être associéeau second individu, cette association étant considérée correspondre (2) à unobjet mobile à part entière ou (3) à une foule. Dans cet exemple seule la se-conde hypothèse n'est pas valide, puisque elle suppose que l'association desdétections des deux individus correspond à un seul individu. Dans ces cas-là,le degré de vraisemblance permet de décider quels scénarios sont valides.
A

B

Fig. 5.1 � La région A correspond à la détection d'un premier individu et larégion B correspond à celle d'un second individu.Les mesures caractérisant les régions mobiles sont calculées par le modulede suivi (décrit dans le chapitre 4). Pour traiter les applications cibles (seréférer à la section 1.1), nous utilisons un modèle de région mobile constituéde dix mesures : les cinq points génériques comprenant la position courante,la hauteur, la largeur, la vitesse instantanée, la direction du mouvement etla trajectoire. Ce modèle est représenté �gure 5.2.Dé�nition des propriétés des objets mobilesLes propriétés symboliques des objets mobiles sont calculées récursive-ment à partir de sous-propriétés. Au niveau zéro, les propriétés correspondent
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. numéro de la région.
. date de naissance.
. zone où est détectée la région.
. date de la dernière mise à jour.
. durée correspondant au temps de
  suspension du suivi de la région.

Mesures :
. point centre.
. point haut.
. point bas.
. point gauche.
. point droit.
. hauteur.
. largeur.
. vitesse courante.
. direction du mouvement.
. trajectoire.Fig. 5.2 � Modèle d'une région mobile.aux mesures e�ectuées sur les régions mobiles constituant les objets. Cettedé�nition implique une organisation des propriétés en réseau, comme lemontre la �gure 5.3.Nous dé�nissons deux types de propriétés selon que nous nous intéressonsà la valeur de son calcul, comme � la hauteur de l'objet mobile �, ou à sonévolution, comme � la hauteur diminue � ou � la hauteur reste stable �.Cette possibilité de quali�er l'évolution des propriétés est essentielle pour re-connaître des activités humaines, car elle est un des moyens les plus utiliséspour décrire ces activités en langage naturel. Par exemple, cette possibi-lité permet d'exprimer la négation d'une action, appelée parfois non-action,comme � l'individu ne bouge pas �. La dé�nition récursive des propriétéspermet de décomposer les problèmes relatifs à leur calcul en plusieurs ni-veaux. Par exemple, une propriété de niveau supérieur (p. ex. � la hauteurdiminue �) permet d'analyser une évolution d'une sous-propriété (p. ex. � lahauteur de l'objet mobile �).Modèle de propriétéPour le calcul de ces propriétés, on a dé�ni un modèle de propriété com-prenant huit éléments, comme indiqué sur la �gure 5.4 : le nom de la pro-priété, son type (valeur ou évolution), les objets mobiles impliqués, les sous-propriétés la constituant, la valeur de la propriété, un ensemble de méthodes
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point−haut point−bas point−gauche point−droit point−centre

hauteur largeur vitesse direction trajectoire distance à un 
objet de référence

diminution
hauteur

augmentation
hauteur

ratio hauteur
sur largeur

s’approcher d’un 
objet de référence

s’éloigner d’un 
objet de référence

ralentir

accélérer

trajectoire
rectiligne

direction
non constante

ratio
irrégulier

lien inter−propriétés

tourner 
à gauche

faire un demi−tour
à gauche

point−haut point−bas point−gauche point−droit point−centre

largeurhauteur

lien reliant une propriété
à une mesure effectuée
sur les régions mobiles

propriété

mesureFig. 5.3 � Le réseau de propriétés utilisé pour traiter les applications cibles.pour calculer cette valeur, son degré de vraisemblance et un ensemble deméthodes pour calculer ce degré de vraisemblance.Valeur d'une propriétéLa valeur de la propriété quali�e la valeur intrinsèque de la propriété oul'évolution d'une autre propriété. Les méthodes pour calculer cette valeursont principalement des opérations de �ltrage de données aberrantes et decalcul de valeur moyenne. Le choix d'une méthode dépend du type de la pro-priété. Les propriétés sont généralement calculées sur un court intervalle detemps (typiquement 1 seconde dans les applications abordées), prenant encompte 4 à 5 images. Cet intervalle permet de calculer une valeur moyennede la propriété et d'éviter que sa valeur soit trop instable. De plus, si unedonnée numérique nouvellement calculée est très di�érente des données pré-cédentes, alors cette grandeur est considérée comme aberrante et n'est pasprise en compte. On opère ainsi un �ltre sur les valeurs numériques calculéespar les modules de détection et de suivi de régions mobiles. Ces propriétéscorrespondent donc à l'analyse continue des actions sur un court intervalle
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. nom de la propriété                ex1 = "hauteur"            et      ex2 = "diminution de la hauteur".
. les objets mobiles impliqués et 
  leur rôle                                          ex1 et ex2 = objet source = "individu 1". 

. le type de la propriété            ex1 = "valeur"               et          ex2 = "évolution".

. la liste des sous−propriétés
                                      ex1 = (les points génériques) et             ex2 = ("hauteur").

. la valeur de la propriété            ex1 val = 3.4               et             ex2 val = 5%.

. un ensemble de méthodes pour calculer
  la valeur.

. le degré de vraisemblance de la propriété
                                                ex1 degré = 0.6              et            ex2 degré = 0.4.
. un ensemble de méthodes pour calculer
  le degré de vraisemblance. Fig. 5.4 � Le modèle de propriété avec un exemple de propriété de type valeur� hauteur �, et un exemple de type évolution � diminution de la hauteur �.La valeur de la propriété 2 est le pourcentage de diminution de la propriété 1par rapport à sa valeur maximale.

de temps.Les propriétés les plus pertinentes concernent la trajectoire si la caméraest loin des objets mobiles et concernent l'évolution de la taille, si la ca-méra est proche des objets. Par exemple, dans plusieurs applications de sur-veillance de parkings où les individus en mouvement sont loin de la caméra,le seul calcul de leur trajectoire permet bien souvent de reconnaître complè-tement leurs actions. En ce qui concerne les applications cibles choisies (seréférer au chapitre 1), les actions à reconnaître sont simples, comme � sebaisser �, et ne nécessitent pas des fonctions complexes de �ltrage. Pourd'autres types d'application, comme l'analyse de pas de danse dans un bal-let (Campbell and Bobick, 1995), il est nécessaire de développer des fonctionscalculant par exemple les propriétés cycliques des mesures e�ectuées sur lesrégions mobiles. De même, les HMM (Modèles de Markov Cachés) sont desfonctions performantes (Starner and Pentland, 1995), qui permettent de cal-culer la valeur d'une propriété, prenant en compte sa courte évolution dansle temps.
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(3)  virage à gauche
non régulier.

(1) virage à gauche
peu prononcé.

(2) virage à gauche
de petite amplitude.

(4) virage à gauche
non terminé.Fig. 5.5 � Ces quatre trajectoires peuvent toutes correspondre à la trajectoired'un individu tournant à gauche.Généricité des propriétésLes propriétés des objets mobiles sont dé�nies dans l'objectif d'être gé-nériques (indépendantes de l'application) et d'être utilisées comme briquesde base, a�n de permettre la reconnaissance de scénarios plus complexes.Malheureusement dans certains cas, il est di�cile de trouver de véritablesinvariants caractérisant une propriété. Dans ces cas là, la valeur de calculde la propriété, ainsi que les méthodes permettant son calcul, dépendent ducontexte de la scène. Par exemple, la �gure 5.5 montre di�érentes trajectoirespouvant toutes correspondre à la propriété � l'individu tourne à gauche �.Cette propriété dépend du contexte de la scène : la trajectoire de l'individudépend de la place disponible pour tourner, ainsi que de la détermination del'individu qui peut hésiter avant d'agir, ou décider brusquement de tourner.Dans ces cas là, la solution que nous avons adoptée est de dé�nir di�érentespropriétés possédant des méthodes proches de calcul de la valeur. Les scéna-rios plus complexes peuvent alors être décrits à l'aide d'une ou de l'ensemblede ces propriétés, selon le type de l'application envisagé.Approche basée sur l'apparenceL'approche que nous proposons dans cette thèse est basée sur l'apparencedes actions (appelée � appearance-based approach � en anglais), contraire-ment aux approches basées sur les lois physiques régissant les interactionsentre les objets mobiles et aux approches à base de règles (appelées respecti-vement � physics-based � et � rule-based approaches � en anglais). E�ective-ment, l'approche basée sur l'apparence calcule les propriétés des actions ba-sées sur la perception des régions mobiles, sans essayer de déterminer les rai-sons des interactions des objets mobiles avec leur environnement (c.-à-d. lesmoteurs des actions). Dans les applications envisagées, les modèles des objetsmobiles et de leur interactions sont di�cilement accessibles. L'interprétation



5.2. MODÈLE PROPOSÉ 125d'actions complexes, faisant généralement référence au domaine d'applica-tion, est réalisée au niveau le plus abstrait de la reconnaissance des scéna-rios. Au niveau des scénarios, c'est l'utilisation des propriétés symboliquesqui rend possible un raisonnement abstrait et permet alors d'émettre deshypothèses quant aux intentions des objets mobiles.Dans d'autres applications, telles que l'analyse des gestes d'un ouvrier sai-sissant un objet, l'utilisation de lois, comme la physique newtonienne (Mannet al., 1996), et de règles, comme le fait de savoir que la main a un mouve-ment moteur (Brand et al., 1993), s'avère utile pour interpréter les mesurese�ectuées. Ces lois ou règles permettent alors de reconnaître des événementsdit causaux, comme � saisir un tournevis �, pour en déduire directementles raisons des interactions de l'ouvrier avec son environnement, comprenanten particulier des outils et une machine à réparer. Ces approches ne sontutilisables que pour des applications dont le domaine est très spéci�que.5.2.2 ImprécisionDans le système d'interprétation présenté dans cette thèse, il n'y a pasd'estimation de l'imprécision des mesures utilisées pour la reconnaissance desactions accomplies par les objets mobiles. Ces mesures étant principalementcalculées par le module de détection des régions mobiles, le module de recon-naissance d'actions peut alors di�cilement estimer leur imprécision. De plus,ces mesures étant particulièrement imprécises (mauvaises conditions de dé-tection des régions mobiles), leur imprécision généralement trop importanteest peu utilisable.5.2.3 Abduction et degré de vraisemblanceLes sous-sections précédentes ont dé�ni le modèle des propriétés et ex-pliqué les méthodes de calcul de leurs valeurs. Dans cette sous-section nousproposons une approche permettant de calculer l'incertitude (c.-à-d. le degréde vraisemblance) de ces valeurs. Cette approche repose sur une phase dediagnostic abductif. Nous commençons alors par montrer l'utilité du raison-nement abductif. Nous décrivons ensuite comment ce raisonnement permetde calculer le degré de vraisemblance d'une propriété. En�n nous terminonscette sous-section en montrant que l'originalité du processus d'interprétationde séquences d'images réside dans la nécessité d'utiliser un raisonnement ab-ductif.



126 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUENécessité du raisonnement abductifLes propriétés symboliques relatives à un objet mobile correspondentaux causes (p. ex. � l'individu se baisse �) pouvant expliquer les mesures (ouleurs évolutions) e�ectuées sur les régions mobiles représentant la percep-tion du mouvement de l'objet (p. ex. � la hauteur de la région diminue �).L'interprétation de séquences d'images est alors avant tout un raisonnementabductif, les propriétés symboliques représentant les hypothèses (c.-à-d. lescauses) réalisées sur les mesures observées (c.-à-d. les e�ets). Ces hypothèsessont nécessaires, principalement pour deux raisons :� La nature temporelle des mesures à e�ectuer : e�ectivement dans denombreuses situations, les raisons de l'évolution d'une propriété sontdi�ciles à déterminer dès le début de l'évolution. De plus, les imagesétant traitées à la volée, il est nécessaire de traiter tout début d'évo-lution, car le retour sur les informations passées n'est pas réaliste. Ilest alors nécessaire de générer des hypothèses sur toute évolution etd'attendre les mesures suivantes pour déterminer complètement leursigni�cation. Le raisonnement abductif permet alors de calculer ceshypothèses, ainsi que leur degré de con�ance.� La nature continue des mouvements des objets mobiles et les mauvaisesconditions de détection des régions mobiles : il est souvent impossiblede déterminer une valeur binaire (vrai ou faux) pour une propriétécalculée à un instant et à un endroit donné. De même, une action estsouvent di�cilement décomposable en une séquence de mouvements,entrecoupée de points de repère précis. Il est souvent nécessaire desuivre et d'analyser le mouvement d'un objet mobile sur un certainintervalle de temps avant de pouvoir déterminer la valeur de la pro-priété. Cette continuité du mouvement est d'autant plus vraie que lesobjets sont non rigides. Par exemple, les mouvements d'un individusont moins précis, moins bien décomposés que les mouvements d'unvéhicule. La compréhension du comportement d'un individu nécessiteainsi l'analyse de ses mouvements sur un certain intervalle de tempsnon réductible à un instant. Tout le problème réside alors dans l'obten-tion de propriétés aux valeurs discrètes et sûres, utilisables à un plushaut niveau d'abstraction, par le module de reconnaissance de scéna-rios. Ce problème est abordé à la section 6.2.2. Ces propriétés plus�ables sont les hypothèses obtenues par la phase d'abduction.Le raisonnement abductif permet alors de calculer la vraisemblance d'unepropriété à partir des mesures e�ectuées sur les régions mobiles. Néanmoins,



5.2. MODÈLE PROPOSÉ 127ce raisonnement peut être optionnel dans certains cas, en particulier lorsqu'iln'existe pas de doute sur les mesures, c.-à-d. dans le calcul de la propriété.Il s'agit alors d'avoir une représentation su�samment souple pour ne pasimposer ce raisonnement quand il n'est pas nécessaire. Bien souvent, ons'aperçoit de la nécessité du raisonnement abductif lorsqu'on rencontre surdes exemples, un problème spéci�que à la propriété traitée. Pour détermi-ner son utilité, nous employons alors une méthode expérimentale d'essais etd'erreurs. Un axe de recherche consiste à synthétiser cette expertise pourautomatiser le développement de la phase de raisonnement abductif.Degré de vraisemblance d'une propriétéLe raisonnement abductif permet également de diagnostiquer des phéno-mènes extérieurs susceptibles d'interférer dans le calcul des propriétés sym-boliques. Par exemple, lorsqu'on s'intéresse à l'évolution de la taille d'unindividu, il s'agit de déterminer si la diminution de cette taille est due à uneoccultation de la tête ou si elle est e�ectivement due à un mouvement del'individu, comme � se baisser �. Nous appelons alors désordres (p. ex. � latête de l'individu est occultée �) les raisons pouvant interférer dans l'évolu-tion des mesures et symptômes (p. ex. � le point le plus haut de l'individuest mal suivi �), les indices renseignant sur l'occurrence des désordres. Laphase de diagnostic consiste alors à calculer les symptômes et à en déduireles désordres par abduction.Le degré de vraisemblance est calculé à partir du résultat du diagnostic.Ce degré quanti�e l'incertitude de la propriété et indique si la valeur de lapropriété est une donnée �able. Si ce degré est su�samment élevé, alors lapropriété peut être utilisée. Les calculs de la phase de diagnostic et du degréde vraisemblance sont décrits dans la section 5.3 ci-dessous.Cette séparation du calcul de la valeur et de la vraisemblance d'unepropriété est caractéristique du système présenté dans cette thèse et n'estpas présente dans la plupart des systèmes de reconnaissance d'actions. Parexemple, les HMM calculent la valeur des propriétés en même temps que leurprobabilité d'existence. Ils ne permettent pas de di�érencier, par exemple,qu'une propriété est faiblement reconnue mais très probable, d'une propriétéqui est fortement reconnue mais peu probable.Reconnaissance d'actions et reconnaissance d'objets statiquesLe fait de comprendre en quoi la reconnaissance d'actions est di�érente decelle d'objets statiques (c.-à-d. réalisée sur une seule image), permet de mieux



128 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEappréhender la nature de ces deux raisonnements. Par exemple, la perceptionactive est clairement di�érente de la reconnaissance d'objets statiques, carelle autorise l'acquisition plani�ée de nouvelles informations. Par contre lareconnaissance d'actions en di�éré (c.-à-d. à partir de la séquence complèted'images décrivant les actions), s'apparente de par sa nature statique à lareconnaissance d'objets statiques.La di�érence entre une reconnaissance statique et dynamique est essen-tiellement due à trois causes :� Dans le cas d'une reconnaissance dynamique, toutes les données utilesne sont pas disponibles au début de la reconnaissance. Une phase deraisonnement abductif est alors nécessaire pour anticiper les donnéesmanquantes.� La reconnaissance statique n'a pas à gérer les problèmes de continuitédans le temps des propriétés caractérisant les objets.� La détection d'informations pertinentes est facilitée par le mouvement,puisque le mouvement permet d'isoler des objets mobiles du fond sta-tique de la scène. Comme le montre la section 6.3, l'abstraction deces informations pertinentes et de leurs évolutions facilite l'utilisationde raisonnements symboliques, tels que les logiques. Dans le cas d'unereconnaissance dynamique, il est alors plus facile de mener des raison-nements abstraits.Cependant, les raisons de la distinction entre les deux processus de re-connaissance font encore l'objet de débats dans la communauté scienti�que.En ce qui concerne nos travaux, la nécessité d'un raisonnement abductif dansla reconnaissance d'actions semble une raison essentielle, di�érenciant le casdynamique du cas statique. Comme expliqué précédemment, cette néces-sité est due à la variation continue et parfois irrégulière dans le temps, despropriétés. Pour cette raison et comme l'indique (Oppenheim, 1992), l'inter-prétation d'une séquence d'images se restreint di�cilement à un problèmede classi�cation, ce raisonnement ne remplissant pas les mêmes fonctionnali-tés que le processus d'abduction. Bien sûr, ce résultat n'implique pas que leraisonnement abductif ne soit pas utile dans certains cas de reconnaissanced'objets statiques, ni même que la classi�cation ne soit pas utile dans desproblèmes de reconnaissance d'actions.L'utilisation du raisonnement abductif conduit à la génération de sym-boles, correspondant aux propriétés utilisées pour décrire des actions. Lamanipulation de ces symboles rend alors possible le traitement en langage



5.2. MODÈLE PROPOSÉ 129naturel des séquences d'images, permettant ainsi de décrire la scène. La re-connaissance d'actions apparaît comme un domaine conduisant à terme auraisonnement symbolique. Un des objectifs de cette thèse est de montrer quele raisonnement symbolique est possible et souhaitable pour interpréter desséquences d'images.5.2.4 Mise à jour de l'incertitudeComme le montre la �gure 5.6, les propriétés sont reliées les unes auxautres par des liens de dépendance. Cette section étudie comment l'incerti-tude d'une propriété se propage aux propriétés dépendantes de la propriétédonnée. Il existe trois types de liens de dépendance inter propriétés, liésaux trois phases d'enchaînement des étapes du processus d'interprétation.La première phase abstrait les données numériques décrivant les images endonnées symboliques correspondant à des caractéristiques du comportementdes objets mobiles. Elle est appelée phase d'abstraction ou phase ascendanteet est dirigée par les données. La deuxième phase correspond au contrôle del'abstraction et permet de diriger l'interprétation en fonction de comporte-ments particuliers. Elle est appelée phase de contrôle ou phase descendanteet est dirigée par les buts. Cette phase est surtout utilisée pour sélectionnerl'attention du système sur des tâches particulières à e�ectuer. La troisièmephase, appelée phase d'évolution temporelle, est orthogonale aux deux pré-cédentes. Elle correspond à l'évolution dans le temps des objets mobiles etde leurs propriétés au cours du séquencement des images.L'existence de ces trois phases induit trois modes de gestion de l'incer-titude. Tout d'abord, le mode 1 gère l'incertitude de la phase d'évolutiontemporelle, qui est particulièrement incertaine. Pour chaque nouvelle image,le système calcule les propriétés relatives aux objets mobiles, véri�e si ellesrestent cohérentes et si besoin, diagnostique les raisons de leur incohérence.Le fait qu'une propriété soit vraie est ainsi considéré comme une hypothèseet on attribue à la propriété en question un degré de vraisemblance, quanti-�ant ainsi son incertitude. Deuxièmement (mode 2), la phase d'abstractionpropage l'imprécision des données et leur incertitude vers les propriétés lesplus abstraites. En�n (mode 3), la phase de contrôle corrige les incertitudesdes propriétés les plus élémentaires à partir du retour des informations. Lesphases ascendante et descendante dé�nissent ainsi un réseau de liens de dé-pendance (les liens d'abstraction et de contrôle) entre les propriétés. Parexemple, la propriété � le point le plus haut � d'un individu dépend en pre-mier lieu des points les plus hauts des régions mobiles le constituant (phaseascendante) et dépend également par e�et retour de la propriété, � la taille



130 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUE
Les 3 phases:

l’abstraction des données 
(propagation ascendante)

le contrôle de l’interprétation
(propagation descendante)

.  .  . .  .  .

Suivi des régions mobiles

Reconnaissance des scénarios

Propriété1(t)Propriété1(t−1)

Propriété2(t)Propriété2(t−1)

l’évolution temporelle

Mesure(t)Mesure(t−1)

Fig. 5.6 � Les liens de dépendance inter propriétés correspondent à la phased'évolution temporelle, suivie des phases de propagation ascendante et depropagation descendante.de l'individu � (phase descendante).La gestion de l'incertitude correspond à la combinaison de ces troisphases, créant ou propageant l'incertitude dans tout le système.5.3 La phase de diagnosticLe problème du passage des données numériques en propriétés symbo-liques réside ainsi dans la phase de diagnostic. Cette section décrit le cadreformel pour mener à bien cette étape.5.3.1 Choix d'un formalismeComme le montre l'état de l'art du chapitre 5.1, le formalisme probabilistedans l'approche conditionnelle et le formalisme possibiliste dans l'approchelogique sont les plus communément utilisés pour mettre en ÷uvre des raison-nements abductifs. Ces deux formalismes di�èrent principalement sur deuxpoints. D'abord, les probabilités o�rent un cadre strict et rigoureux, qui a étédepuis longtemps éprouvé et appliqué à tout type d'incertitude, contraire-ment au cadre possibiliste. Ensuite, les probabilités sont des nombres n'ayantbien souvent que peu de lien direct avec le monde réel, convenant ainsi auxmesures numériques e�ectuées sur les régions mobiles. Inversement, les pos-sibilités permettent d'attribuer une sémantique plus précise aux incertitudes,



5.3. LA PHASE DE DIAGNOSTIC 131s'adaptant ainsi à la diversité des propriétés symboliques relatives aux ob-jets mobiles et s'exprimant en un langage proche du langage naturel. Cepen-dant, bien que di�érents dans leurs propriétés secondaires, ces formalismesne s'opposent pas (Friedman and Halpern, 1995), (Dubois and Prade, 1993).Notre contrainte principale étant d'avoir un formalisme uniforme sur tout lesystème, nous avons opté pour la logique possibiliste et l'approche logique(Dubois and Prade, 1992a). La motivation principale de ce choix est la plusgrande facilité de modélisation de l'incertitude dans le cas d'une applicationréelle. Pour chaque propriété dont la valeur nécessite une phase de diagnostic,nous utilisons donc la logique possibiliste.Une fois ce formalisme choisi pour mettre en ÷uvre les raisonnementsabductifs, il reste à choisir le mode de mise à jour et de propagation de l'in-certitude le long des liens de dépendance entre les propriétés. La méthodeclassique consiste à e�ectuer une mise à jour de l'incertitude pour chaquenouvelle image, suivie de sa propagation dans tout le système. Pour cetteraison, nous organisons les propriétés en réseau. Cependant, nous n'utilisonsni la structure d'un ATMS, ni la structure d'un réseau bayesien. Un ATMSs'attache à réviser la croyance dans une propriété (c.-à-d. considérer une pro-priété comme invalide alors qu'elle était considérée comme vraie auparavant).Or, en ce qui nous concerne, les propriétés ont un degré continu de vraisem-blance : il s'agit plutôt de mettre à jour la vraisemblance d'une propriété(c.-à-d. diminuer ou augmenter son degré de vraisemblance). Dans ce sens,un réseau bayesien est plus adapté à notre gestion de l'incertitude des pro-priétés. Cependant, on reproche généralement à ces réseaux la manière dontsont acquises les probabilités a priori et les matrices de probabilités condi-tionnelles. Ces probabilités apparaissent bien souvent comme des nombresmagiques, dont on perçoit di�cilement les liens avec le monde réel et donton comprend peu la génération. Ces remarques sont d'autant plus vraies quela taille du réseau envisagé est importante. Pour utiliser un formalisme plusproche du monde réel, nous utilisons donc la logique possibiliste plutôt quela formule de Bayes. Néanmoins, même dans le cadre de la logique possi-biliste, il est nécessaire de choisir des coe�cients établis de façon a priori .Par exemple, il est nécessaire de pondérer la relation : � la valeur de la pro-priété v peut s'expliquer par l'e�et observé e �. L'avantage de la logiquepossibiliste est de faire correspondre de ces coe�cients directement avec desexpérimentations du système et de faciliter leur ajustement. Ces coe�cientssont ainsi plus faciles à initialiser. De plus, les mécanismes de la logiquepossibiliste sont plus facilement compréhensibles que ceux des probabilités,grâce au type d'opération utilisé. Les probabilités sont manipulées à traversdes opérations de multiplication et de division, tandis que les possibilités



132 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEsont manipulées à travers des opérations de maximisation et de minimisa-tion. Cette di�érence du type d'opération permet une stabilisation rapide dela propagation de l'incertitude dans un réseau utilisant le formalisme pos-sibiliste, tandis le formalisme probabiliste favorise une évolution progressivede l'incertitude. Comme il s'agit de mettre à jour le réseau à chaque nouvelleimage, le formalisme possibiliste convient mieux.Pour propager l'incertitude dans le réseau des propriétés nous utilisonsalors, sur le modèle des réseaux bayesiens, le formalisme de la logique possi-biliste.5.3.2 Mise en ÷uvre du diagnosticMaintenant que le cadre de représentation et le mode de propagation sontchoisis, il reste à dé�nir la mise en ÷uvre du calcul de l'incertitude. Cettesous-section décrit alors la phase de diagnostic, puis propose un mécanismede propagation de l'incertitude.La phase de diagnostic d'une propriété consiste à détecter les symptômes(ou les e�ets) permettant (1) de justi�er la valeur de la propriété ou (2) detémoigner d'incohérences (ou de désordres) dues à des erreurs de détectionet de suivi des régions mobiles. Ensuite, la phase consiste à déterminer si lajusti�cation permet de mieux expliquer les symptômes que les désordres etde modi�er en conséquence la valeur de la propriété et son degré de vraisem-blance. La justi�cation de la valeur de la propriété est obtenue par défaut,lorsque les désordres identi�és sont peu importants. Il n'est ainsi nécessaireque de représenter et de diagnostiquer les désordres. Pour chaque propriété,on possède S = f sj = j 2 < 1; n > g, l'ensemble de ses symptômes etD = f di = i 2 < 1; p > g, l'ensemble de ses désordres. Soit R, la rela-tion qui associe les désordres aux symptômes ; (di; sj) 2 R indiquant quesi le désordre di est présent alors le symptôme sj est observé. Pour chaquedésordre di, on possède également S(di), l'ensemble des symptômes causéspar di : S(di) = f sj 2 S = (di; sj) 2 R g. Toutes ces connaissances sontprédé�nies. La phase de diagnostic consiste à calculer SOBS � S, l'ensembledes symptômes observés et à en déduire DSOL � D, l'ensemble des désordressolutions du diagnostic de SOBS . Dans (Dubois and Prade, 1992a), on donneplusieurs façons pour dé�nir DSOL. Un exemple de dé�nition est :DSOL = f di 2 D = S(di) � SOBS g (5.2)Ce type de dé�nition n'est pas satisfaisant compte-tenu des spéci�citésdu problème. Les symptômes et les désordres sont interdépendants. Deux



5.3. LA PHASE DE DIAGNOSTIC 133désordres distincts peuvent être révélés par un même symptôme et récipro-quement, deux symptômes distincts peuvent correspondre au même désordre.De plus, l'implication di ! sj n'est pas totale. Pour ces raisons, on considèreSOBS , S(di) et DSOL comme des ensembles �ous. On note �E , la fonctiond'appartenance à un ensemble �ou E (�E : E �! [0; 1]). On dé�nit alorsDSOL comme étant la couverture pertinente de SOBS par R (Dubois andPrade, 1992a), c.-à-d. l'ensemble des désordres pertinents expliquant SOBS .Intuitivement, cette dé�nition exprime juste que R(DSOL) est proche deSOBS mais n'implique pas l'inclusion de l'un des ensembles dans l'autre. Lafonction d'appartenance à DSOL est donnée par la formule suivante :�DSOL(di) = maxj[min(�S(di)(sj); �SOBS (sj)) ] (5.3)Cette formule consiste à calculer l'importance relative de la taille deS(di) \ SOBS et permet ainsi de calculer DSOL à partir de SOBS et desS(di).
Support de diagnostic

symptômes :
nom                         intensité    implications
"vitesse non nulle"  int_vnn         
...

désordres :
nom                      intensité     importance
"occult_statique"  int_os           
...

[α00, α10]

β0Fig. 5.7 � Support de la méthode de diagnostic utilisée pour calculer le degréde vraisemblance de la propriété � diminution de taille �, décrite ci-aprèsdans la section 5.4.On représente le support de la méthode de diagnostic par l'ensemblede ses symptômes et de ses désordres comme le montre la �gure 5.7. Unsymptôme est caractérisé par son nom (p. ex. � vitesse trop grande �), parson intensité (dé�nie ci-après) et par des coe�cients d'implication (notés�i;j). Ces coe�cients sont prédé�nis et pondèrent la relation (di; sj) 2 R : laprésence de di cause l'observation de sj avec un degré �i;j . Ils mesurent ledegré d'appartenance de sj aux S(di) : �S(di)(sj) = �i;j.La détection ou l'observation d'un symptôme est le résultat de mesuressur les régions mobiles constituant l'objet mobile. Par exemple, si la vi-tesse des régions mobiles est supérieure à un seuil alors le symptôme est



134 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEdit observé. Ce seuil appartient au contexte de l'application. Si cette vitessecourante est supérieure au seuil, l'intensité du symptôme est alors égale aurapport de la vitesse courante par la vitesse maximale et détermine son degréd'appartenance à SOBS : �SOBS (sj) = intensitésj . Le calcul de l'intensité dessymptômes permet donc de déterminer complètement DSOL.Un désordre est représenté par son nom (p. ex. � mauvais suivi d'ob-jets �), par son intensité et par un coe�cient d'importance, noté �i. Oncalcule l'intensité courante du désordre, notée intensité-crt, directement àpartir de l'appartenance à DSOL, puis on met à jour son intensité moyenne àl'instant t, notée intensité(t), en tenant compte de l'historique du désordre :intensité-crtdi = �DSOL(di)intensitédi(t) = [intensité-crtdi + intensitédi(t� 1)] = 2 (5.4)L'intensité moyenne initiale du désordre est donnée par le contexte del'application. Comme l'explique le chapitre 2, la base de contexte contientces incertitudes a priori , appelées également incertitudes initiales. L'intensitémoyenne est utilisée pour �ltrer les gros écarts sur le calcul de l'incertitudeet pour obtenir une intensité du désordre plus régulière. Le coe�cient �imesure l'importance du désordre di dans le calcul du degré de vraisemblancede la propriété, dé�ni comme l'opposé de l'incertitude.Dans cette section nous avons décrit le calcul de l'intensité des désordres,responsables de l'incohérence d'une propriété. La partie suivante explique lecalcul et la mise à jour du degré de vraisemblance de la propriété à partir deces désordres.5.3.3 Calcul du degré de vraisemblanceLa détermination du degré de vraisemblance d'une propriété se passe endeux temps : (1) son calcul à partir des désordres qui lui sont attachés (phasede diagnostic) et (2) sa mise à jour à partir de la propagation du degré devraisemblance des propriétés dépendantes (phase de propagation ascendanteet descendante).Le calcul du degré de vraisemblance courant, noté vraisemblance-crt,s'obtient en pondérant l'intensité des désordres par leur degré d'importance :vraisemblance-crt = 1 -maxi[min(�i; intensitédi(t)) ]vraisemblance(t) = [ vraisemblance-crt + vraisemblance(t-1) ] / 2 (5.5)



5.3. LA PHASE DE DIAGNOSTIC 135Le degré de vraisemblance moyen à l'instant t, noté vraisemblance(t),se calcule en combinant le degré de vraisemblance courant avec l'anciennevaleur du degré de vraisemblance ; le degré de vraisemblance initial étantobtenu à l'aide du contexte.Le deuxième temps concerne sa mise à jour par la propagation du degréde vraisemblance des propriétés, le long des liens de dépendances. Le typede propagation est di�érente selon la phase d'enchaînement. Pour la phased'abstraction des données, la propagation du degré de vraisemblance despropriétés en amont, vers les propriétés directement dépendantes en aval(c.-à-d. les propriétés les plus abstraites) est implicite dans le modèle. Elles'e�ectue lors du calcul de la valeur de la propriété. Ces calculs utilisentcomme données d'entrée les propriétés dépendantes et sont pondérés par ledegré de vraisemblance des propriétés. Par exemple, le calcul de la vitessed'un objet mobile s'e�ectue à partir de la vitesse des régions mobiles qui leconstituent. Si l'une des régions est particulièrement incertaine, elle ne serapas prise en compte. Comme le degré de vraisemblance de la propriété sediagnostique à partir de ses propriétés en amont, elle dépend directement deleur degré de vraisemblance.Pour la phase de contrôle, le système utilise la vraisemblance des proprié-tés directement dépendantes en aval pour corriger le degré de vraisemblancede la propriété courante (c.-à-d. une propriété plus élémentaire). Cette cor-rection dépend du type de la propriété et en particulier de sa pérennité dansle système. En ce qui concerne l'interprétation, plus une propriété est enaval, plus sa durée de vie est longue donc plus les corrections de son degréde vraisemblance doivent être progressives. Par exemple, le degré de vrai-semblance de la propriété � l'individu se dirige vers la voiture �, doit êtrecorrigé progressivement, car cette propriété se déroule sur un grand inter-valle de temps. Pour le lien de dépendance des propriétés en aval vers lespropriétés en amont, si le degré de vraisemblance de la propriété en aval,noté vraisemblance-aval, augmente et s'il est supérieur à un certain seuil devraisemblance, alors on augmente d'un pas le degré de vraisemblance de lapropriété en amont directement dépendante, noté vraisemblance-amont. Cepas dépend de la pérennité de la propriété en aval par rapport à celle de lapropriété en amont. Dans le cas opposé, on diminue le degré de vraisemblancede la propriété en amont, du même pas :



136 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUEsi (vraisemblance-aval(t)>vraisemblance-aval(t-1))et (vraisemblance-aval(t)>seuil)alors vraisemblance-amont(t) = min[1, vraisemblance-amont(t) + pas]sinon si (vraisemblance-aval(t)<vraisemblance-aval(t-1))et (vraisemblance-aval(t)<seuil)alors vraisemblance-amont(t) = max[0, vraisemblance-amont(t) - pas] (5.6)
5.4 Exemple d'utilisation

Liens de dépendance
inter−propriétés

’point haut’

. objet mobile = individu #34

. type = valeur de propriété

. valeur = position (120, 458)

. filtrage de la position selon la correspondance 
  avec la position prédite

. degré de vraisemblance = 0,5

. méthode de diagnostic 

Intensité des
symptômes

Liste des coefficients 
d’implication

Intensité des
désordres

Coefficient
d’importance

’diminution de taille’

. objet mobile = individu #34

. type = évolution de propriété

. liste sous−propriétés = ’point haut’,...

. valeur = 10% de diminution par rapport 
  à la taille max.
. filtrage du pourcentage de diminution
  en prenant la moyenne temporelle.

. degré de vraisemblance = 0,7

. méthode de diagnostic  

β0
β1

β0
β1
β2

Support de diagnostic

Symptômes :
− vitesse_non_nulle int_vnn 
− chgt_nb_blobs      int_cnb  
− objet_occultant     int_oo    
− vrai_pt_haut          int_ph    

Désordres :
− occult_statique     int_os      
− chgt_suivi             int_cs      

[α00, α10]
[α01, α11]
[α02, α12]
[α03, α13]

Support de diagnostic

Symptômes :
− objet_occultant     int_oo    
− couleur_fond         int_cf     
− zone_reflet            int_zr    
− prédiction_pt         int_pp    

Désordres :
− occult_statique      int_os       
− fond_absorbant     int_fa         
− mélange_bruit       int_mb       

[α00, α10, α20]
[α01, α11, α21]
[α02, α12, α22]
[α03, α13, α23]

Fig. 5.8 � Cette �gure montre une vue partielle d'un réseau de propriétés.Dans cet exemple, la propriété � diminution de taille �, utilise la valeur dela propriété plus élémentaire � point haut �.Cette section décrit un réseau de propriétés utilisant le formalisme pré-senté dans ce chapitre. Sur la �gure 5.8, on considère deux propriétés carac-térisant un individu en mouvement. La propriété � point haut �, permet de



5.4. EXEMPLE D'UTILISATION 137calculer la position du point le plus haut de l'individu, correspondant en gé-néral au sommet de sa tête. La valeur de cette propriété est obtenue à partirdu point générique � point haut �, des régions mobiles constituant l'indi-vidu. Pour cela, on compare la nouvelle position du point haut (mesurée surla nouvelle image) avec sa position prédite à l'aide de la trajectoire de l'objetmobile. Si les deux positions se correspondent, on met à jour la position dupoint. Si elles ne se correspondent pas, on regarde le degré de vraisemblancede la propriété. Si ce degré est important (peu de désordres diagnostiqués),on met à jour la valeur de la propriété à l'aide de la nouvelle position mesu-rée. Sinon, si le degré de vraisemblance est faible, on garde l'ancienne valeurde la propriété. Les phénomènes extérieurs (c.-à-d. les désordres) pouvantinterférer dans ce calcul sont : une occultation statique partielle, une couleurabsorbante du fond de la scène (c.-à-d. un manque de contraste) et un mé-lange de l'individu à un bruit, comme un re�et. À chacun de ces désordres,on attache un coe�cient a priori d'importance. Par exemple, le coe�cientd'importance �0 du désordre � occultation statique �, est plus important queles autres coe�cients d'importance, indiquant que l'in�uence de ce désordredans le calcul du degré de vraisemblance de la propriété est la plus grande.Pour chacun de ces désordres, on calcule leur intensité en fonction des symp-tômes attachés à la propriété : présence d'un objet occultant, couleur dufond de la scène proche de la couleur de l'individu, présence d'un re�et etmauvaise correspondance entre les positions mesurée et prédite du point.Par exemple, les intensités des désordres � occultation statique � et � fondabsorbant � associés à la propriété � point haut � décrite sur la �gure 5.8,sont calculées à l'aide des formules (5.3), (5.4) :int-crt-os = max[min(�0;0; int-oo);min(�0;1; int-cf);min(�0;2; int-zr);min(�0;3; int-pp) ]int-os(t) = [int-crt-os+ int-os(t-1)] = 2int-crt-fa = max[min(�1;0; int-oo);min(�1;1; int-cf);min(�1;2; int-zr);min(�1;3; int-pp) ]int-fa(t) = [int-crt-fa+ int-fa(t-1)] = 2L'intensité des symptômes utilisés, indique le degré avec lequel ces symp-tômes sont observés. Par exemple, pour le symptôme � objet occultant �, l'in-tensité de ce symptôme est obtenue par consultation de la base de contexte,en véri�ant la présence d'un objet statique. À chacun de ces symptômes,on attache une liste de coe�cients d'implication a priori , ces coe�cientsappartenant aux connaissances du domaine. Par exemple, on utilise le coef-�cient �0;0 pour quanti�er la relation : � l'observation du symptôme 'objetoccultant' est un indice de la présence du désordre 'occultation statique' �.



138 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUELa propriété � diminution de taille �, décrite également sur la �gure 5.8,détermine si la taille de l'individu diminue. Cette propriété a pour type� évolution �, et dépend entre autres, de la sous-propriété � point haut �.La valeur de la propriété est le pourcentage de diminution de la taille cou-rante, par rapport à la taille maximale qui a été calculée pour l'individu.On calcule cette valeur en �ltrant les pourcentages calculés : on prend lepourcentage moyen obtenu sur les cinq dernières images. Les phénomènesextérieurs (désordres) pouvant interférer dans le calcul de la propriété, sontles occultations statiques partielles (la partie supérieure de l'individu) etle changement de la constitution de l'individu au cours de son suivi. Parexemple, le désordre � changement de suivi �, rend compte des situationslorsque le suivi de l'individu se mélange au suivi d'un autre objet mobile. Lessymptômes permettant de déterminer la présence de ces désordres sont : unevitesse non nulle, le changement du nombre de régions mobiles constituantl'individu et la présence d'un objet occultant. Par exemple, une vitesse nonnulle témoigne d'une occultation partielle potentielle de l'individu, lorsqueson déplacement le mène derrière un objet statique. Le degré de vraisem-blance de la propriété se calcule comme précédemment. La propriété � dimi-nution de taille �, dépendant directement de la propriété � point haut �, lecalcul de la valeur de la propriété � diminution de taille � et de son degré devraisemblance dépendent alors de la valeur de la propriété � point haut � etde son degré de vraisemblance. Lors de la phase d'abstraction des propriétés(propagation ascendante), le degré de vraisemblance de la propriété � pointhaut �, est utilisé pour calculer le degré de vraisemblance de la propriété� diminution de taille �. Après cette phase d'évolution temporelle (phase dediagnostic), on met à jour le degré de vraisemblance, noté vraisemblance(t)(c.-à-d. l'intensité moyenne de l'ensemble des désordres), à l'aide de la for-mule (5.5) :vraisemblance-crt = 1 - max[ min(�0; int-os);min(�1; int-fa);min(�2; int-mb) ]vraisemblance(t) = [ vraisemblance-crt + vraisemblance(t-1) ] / 2En�n, pendant la phase de contrôle de l'interprétation (propagation des-cendante), en supposant que la vraisemblance dans la propriété � diminutionde taille �, augmente et qu'elle soit supérieure à un seuil, on corrige le degréde vraisemblance de la propriété � point haut �, à l'aide de la formule (5.6) :vraisemblance(t+1) = min[1, vraisemblance(t) + pas]



5.5. CONCLUSION 139L'utilisation de ce formalisme permet d'exprimer les incertitudes sur lespropriétés des objets mobiles, mais aussi sur le processus même d'interpréta-tion. L'incertitude de l'interprétation d'un objet mobile est obtenue en regar-dant le degré de vraisemblance maximal des propriétés les plus pertinentesconcernant son comportement. En pratique, les propriétés pertinentes d'unobjet mobile sont ses propriétés les plus abstraites et leur degré d'importanceest spéci�é par l'utilisateur. L'incertitude du processus global d'interpréta-tion de la séquence d'images s'obtient alors à l'aide des incertitudes sur lesobjets mobiles analysés.5.5 ConclusionCe chapitre propose un formalisme ayant pour but la construction d'unréseau de propriétés, permettant d'abstraire les propriétés caractérisantun objet mobile. Les liens du réseau représentent les dépendances inter-propriétés. Ces propriétés sont calculées à partir de mesures numériques etont une valeur symbolique caractéristique de ces mesures sur un court in-tervalle de temps. Elles quanti�ent la valeur de ces mesures, mais aussi leurmanière d'évoluer dans le temps. Elles permettent également de masquerles irrégularités des valeurs numériques (p. ex. leur grande variation) et depalier à la présence de valeurs aberrantes ou à l'absence de valeur. Ces pro-priétés sont des hypothèses servant d'élément de base pour la reconnaissancede scénarios. Le problème essentiel de ce type de réseau est la gestion del'incertitude des propriétés. Le système présenté dans ce chapitre calculeun degré de vraisemblance de ces propriétés et propage leur mise à jour dansle réseau à l'aide de la logique possibiliste. Les degrés de vraisemblance sontcalculés par une phase de diagnostic. S'ils sont su�samment élevés, lespropriétés correspondantes peuvent être utilisées. Ces degrés sont propagéspar une phase ascendante vers les propriétés les plus abstraites, a�n de main-tenir la cohérence du réseau. On utilise également une phase de propagationdescendante pour corriger en retour les valeurs des degrés.Le formalisme proposé utilise le cadre de la logique possibiliste, a�nd'adapter le calcul de l'incertitude aux spéci�cités des propriétés considéréeset de prendre en compte la diversité du monde réel. Ce formalisme permetégalement de traiter de la même manière, l'incertitude sur les mesures (numé-riques) des régions mobiles et l'incertitude sur les propriétés (symboliques)des objets mobiles.Ces travaux ont été intégrés au module de reconnaissance de scénarioset ont permis de le relier au module de suivi des régions mobiles.



140 CHAPITRE 5. PASSAGE DU NUMÉRIQUE AU SYMBOLIQUELes travaux futurs consistent à dé�nir des propriétés supplémentairespour analyser de nouveaux types d'activités humaines, comme l'analyse desgestes d'un individu. Un second axe consiste aussi à automatiser la construc-tion du réseau de propriétés a�n de faciliter le développement de nouvellesapplications. Ce second axe est plus amplement décrit dans la section 6.5.



Chapitre 6Reconnaissance de scénarios
Le but de ce chapitre est d'expliquer la reconnaissance de scénarios à par-tir des propriétés symboliques calculées sur les objets mobiles. Ces scénariossont décrits dans un formalisme proche du langage naturel et correspondentaux comportements et aux activités d'objets mobiles, jugés intéressants parun opérateur humain. � L'individu se dirige vers la voiture et tourne autourd'elle � et � le groupe d'individus entre sur le quai du métro et se disperseavant de monter dans la rame � sont des exemples de scénarios que noussouhaitons reconnaître. Le problème de la reconnaissance de scénarios résidealors (1) dans la représentation des scénarios décrits dans un formalismeproche du langage naturel, et (2) dans la dé�nition de méthodes permettantde rattacher ces scénarios aux propriétés symboliques quali�ant la perceptiondes mouvements des objets mobiles.La reconnaissance de scénarios est l'étape �nale du processus globald'interprétation de séquences d'images. L'ensemble des scénarios reconnusconstitue l'interprétation de la scène en fonction des besoins d'un utilisa-teur. Dans ce chapitre, la section 6.1 présente un état de l'art, d'une partsur des travaux décrivant des activités humaines en langage naturel, d'autrepart sur des méthodes permettant de reconnaître de telles activités. Dans lasection 6.2, nous proposons une approche du problème de reconnaissance descénarios en dé�nissant la notion de scénario. Puis dans la section 6.3, nousexpliquons la nature des principaux scénarios et propriétés utilisés pour ana-lyser des activités humaines. En�n nous décrivons une implantation de notreapproche dans la section 6.4 en proposant des méthodes de reconnaissancede scénarios utilisant en particulier des automates de reconnaissance.141



142 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOS6.1 État de l'artCette section présente plusieurs travaux reliant la description d'actionset d'activités en langage naturel à partir de propriétés calculées par des trai-tements d'images. Cette section présente d'abord des travaux en langagenaturel établissant les primitives et relations de base permettant de décrireune action. Ensuite, cette section présente plusieurs systèmes utilisant desdescriptions dans un formalisme proche du langage naturel, a�n de recon-naître des actions et d'activités.6.1.1 Description d'actions en langage naturelDans (Sablayrolles, 1995), l'auteur donne une sémantique formelle del'expression du mouvement. De cette étude complète, nous reprenons dansce rapport uniquement les résultats établissant des spéci�cations sur la des-cription sémantique d'actions en langage naturel. La reconnaissance d'uneaction repose sur la construction progressive de référents sémantiques. Cetteconstruction consiste dans une identi�cation de primitives spatio-temporelles,comme le sont les trajectoires, qui sont par la suite reliées entre elles selondes relations de temps, de topologie et de géométrie.P. Sablayrolles présente alors trois approches utilisées pour décrire lesactions et plus particulièrement les verbes de mouvement dans la languefrançaise. La première approche quali�e l'action par rapport à l'espace. Parexemple, il dé�nit la classe de verbes, comme le verbe � sortir �, débutantdans une zone de référence et se terminant à l'extérieur. Les relations tem-porelles et topologiques sont souvent représentées à l'aide de prépositions,telles que � dans � ou � vers �. Cette approche souligne l'importance duréférentiel spatial dans la description d'une action. L'auteur décrit troistypes de référentiel spatial : déïctiques, intrinsèques ou extrinsèques. On uti-lise le référentiel déïctique lorsqu'on décrit le mouvement de l'objet mobilepar rapport à l'observateur. On utilise le référentiel intrinsèque lorsqu'on dé-crit le mouvement de l'objet mobile par rapport à lui-même. On utilise leréférentiel extrinsèque lorsqu'on décrit l'objet mobile par rapport à un réfé-rentiel absolu comme le coin d'une pièce. La deuxième approche étudie lescontraintes élémentaires sur l'action dé�nie comme étant un changementquanti�able d'une dimension, d'une manière ou d'une intentionalité. Parexemple, le verbe � fuguer � met en évidence le changement d'intentionsde l'acteur qui prend ici, la décision de s'échapper. Une troisième approchedécrit les verbes de mouvement en fonction de la sémantique du lieu de ré-férence, mettant ainsi l'accent sur le contexte de l'action. Par exemple, la



6.1. ÉTAT DE L'ART 143description du verbe � marcher � n'est pas la même, si l'action se dérouledans une maison ou dans un train. Cette approche explique l'utilisation desymboles pour décrire des actions, plutôt que des primitives numériques. Lelangage naturel manipule ainsi plutôt des lieux (portions d'espace possédantun nom et des fonctionnalités) et des postures (descriptions reliées à une in-tention, p. ex. � en attente �) , que des emplacements (portions de surfacesoccupées par un objet mobile) et des formes (descriptions géométriques).Une caractéristique essentielle de la description d'une action est ainsi l'utili-sation de propriétés imprécises bien que non ambiguës. Les ambiguïtés sonten e�et levées par l'utilisation du contexte.Les travaux présentés dans (Sablayrolles, 1995) concluent en proposantdi�érentes classi�cations des verbes de mouvement, en fonction de l'approcheconsidérée. L'auteur met ainsi en évidence les principales caractéristiquespermettant de décrire une action en langage naturel. Ces caractéristiquesservent de support dans la plupart des systèmes essayant de reconnaîtredes actions décrites en langage naturel. Ces systèmes privilégient une par-tie de ces caractéristiques selon le type de l'application traité. Par exempledans (Schirra, 1992), (Schirra and Stopp, 1993), les auteurs dé�nissent unetechnique, les images mentales, permettant de construire les référents sé-mantiques d'une action, au cours de sa reconnaissance. Ces images mentalessont dé�nies par un ensemble de contraintes spatio-temporelles. Dans (Oli-vier et al., 1994), les auteurs mettent l'accent sur l'utilisation du référentieldéïctique, pour reconnaître une action. L'importance de ce référentiel estégalement soulignée dans (Howarth, 1994). La problématique consiste alorsà relier ces caractéristiques de description des actions à un ensemble de pro-priétés calculables à partir de traitements informatiques.6.1.2 Reconnaissance d'actions à partir de propriétés sym-boliquesDans (Srihari, 1994), l'auteur étudie les travaux essayant de relier desinformations numériques et visuelles à des descriptions sémantiques en lan-gage naturel. Elle met en évidence les problèmes de reconnaissance d'actionsdus aux di�cultés de détection de primitives de traitement d'images permet-tant de discriminer les actions. Elle conclue que la reconnaissance d'actionsest une problématique nouvelle, qui reste pour le moment ouverte. Cepen-dant plusieurs travaux ont abordé cette problématique et cette sous-sectionprésente leurs caractéristiques.



144 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSInférences logiquesIl existe un grand nombre de logiques, permettant de décrire formelle-ment les propriétés du monde. Elles sont en général dédiées à l'étude despropriétés spatiales ou temporelles et certaines permettent même de décriredes propriétés spatio-temporelles.� Logiques spatiales : Dans (Olivier et al., 1994), les auteurs présententun système qui génère automatiquement une description spatiale d'unepièce donnée. L'utilisateur décrit la pièce et sa position à l'aide de pré-positions spatiales. Puis, le système présenté comprend la descriptionde la pièce, la valide, et peut alors générer de nouvelles descriptionsen considérant, par exemple, la pièce sous un angle de vue di�érent.Ces descriptions sont réalisées en langage naturel et sont construites àpartir de prépositions spatiales. L'originalité de ces travaux réside dansla prise en compte d'ambiguïtés qualitatives et quantitatives concer-nant les propriétés spatiales des objets de la pièce. Par exemple, il estpossible de préciser le référentiel de la pièce (si l'utilisateur est priscomme référentiel, alors la chaise est vue comme étant devant le bu-reau) et de quanti�er symboliquement la distance entre deux objets,avec des termes tels que � plus ou moins loin �.De même dans (Beringer et al., 1993), les auteurs présentent un systèmequi détermine si une déclaration donnée est une description consistanted'une scène donnée. Une déclaration est une conjonction de préposi-tions; chaque préposition correspondant soit à la propriété d'un objet,comme sa couleur, ou soit à une propriété spatiale, comme � l'objetx est à droite de l'objet y �. L'intérêt de ce système est qu'après unepériode d'apprentissage à partir d'un ensemble de prépositions, le sys-tème peut véri�er la consistance de toute nouvelle déclaration.� Logiques temporelles : Parmi les nombreux travaux réalisés en lo-gique temporelle, on peut citer ceux de (Lansky, 1988) où l'auteura développé une logique temporelle du premier ordre, basée sur lagestion d'événements. Ce système se caractérise par la diversité et larichesse d'expression des contraintes temporelles qu'il manipule. Cescontraintes peuvent aussi bien décrire des relations temporelles quedes relations de causalité et de simultanéité, telles que � deux robotssoulèvent en même temps le cube �. Ces travaux ont en particulier ins-pirés ceux du projet européen VIEWS, dédié à la surveillance de tra�croutier.



6.1. ÉTAT DE L'ART 145De même dans (Pinhanez and Bobick, 1997), les auteurs utilisent unréseau de contraintes basées sur l'algèbre d'intervalles d'Allen a�n degérer des événements, organisés sous la forme d'un réseau. En propa-geant les contraintes temporelles à travers le réseau, les auteurs peuventreconnaître une action telle que � prendre un bol �. L'originalité de cestravaux est d'avoir relié une logique temporelle avec un système devision détectant des événements non simulés. Ce système se caracté-rise également par la prise en compte d'un certain nombre d'erreurs,telles que l'absence de détection d'un événement due à la panne d'uncapteur. En tenant compte de ces erreurs, le système reste capable dereconnaître des actions.� Logiques spatio-temporelles : Il existe également des logiques inté-grant les notions d'espace, de temps et de mouvements. Par exemple,dans (Galton, 1993), l'auteur propose de rajouter à la logique tem-porelle d'Allen un ensemble de relations spatiales. Il dé�nit alors unévénement comme une transition entre deux relations spatiales. Il peutainsi exprimer qu'un événement se produit dans un intervalle de tempsou à un instant donné.Toutes ces logiques dé�nissent un ensemble de contraintes (appelées éga-lement règles) manipulant des propositions spatiales, temporelles ou spatio-temporelles comme des briques de base. Ces contraintes permettant une ma-nipulation e�cace et sophistiquée de ces propositions aident alors à décriredes relations plus complexes. Cependant pour la plupart, elles ne prennenten compte ni l'imprécision, ni les erreurs de ces propositions, ni la diversitédu monde réel. La mise en ÷uvre de ces logiques a�n de traiter une ap-plication réelle, est alors rarement abordée. Ces logiques étant proches dedescriptions en langage naturel, il semble plus réaliste de les utiliser dans unmodule interfaçant un système de reconnaissance d'actions avec un modulede description de scénarios.Hiérarchies a prioriUne autre approche consiste à décrire des scénarios grâce à des hiérarchiesde verbes ou d'événements dé�nies de façon a priori , a�n de prendre encompte la diversité du monde réel. Ces hiérarchies étant dépendantes dudomaine d'application, les systèmes de reconnaissance de scénarios qui leursont associés sont décrits en fonction de l'application envisagée :� Repérage dans une ville et analyse d'un match de football : Leprojet VITRA - VIsual TRAnslator - a pour objectif de transformer des



146 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSinformations provenant d'images et décrivant des objets mobiles, en destextes en langage naturel (André et al., 1988), (Retz-Schmidt, 1991),(Herzog et al., 1989) et (Herzog, 1995). Dans le projet VITRA, deuxsystèmes ont été développés. Le premier système, � City-tour �, décritdes scènes citadines et peut répondre à un certain nombre de questionsconcernant les déplacements d'objets mobiles de la scène, principale-ment des voitures et des piétons. Ce système représente les actions desobjets mobiles, telles que � le piéton se dirige vers l'église �, à l'aidede leur trajectoire. Le second système, � Soccer �, décrit un matchde football comme le ferait un commentateur à la radio. Les actionssont décrites au fur et à mesure qu'elles se déroulent (c'est-à-dire en di-rect) et ne peuvent être reconnues avant d'être complètement achevées.Cette contrainte implique pour un objet mobile qu'aucune trajectoirecomplète n'est disponible. La description des actions est alors calculéeà travers la posture des joueurs correspondant à des clichés instanta-nés de mouvements, tels que � dribbler � et � passer la balle �. Lesactions sont reconnues à l'aide d'un graphe orienté et étiqueté appelédiagramme de durée. Les n÷uds représentent les postures des joueurset les arêtes représentent les prédicats sur leurs mouvements, comme� déclencher �, � continuer �, � réussir � ou � arrêter � (Herzog,1995). Ce système de description des actions est complété par un mo-dule � Antilima � (Schirra and Stopp, 1993), qui a pour objectif dereprésenter l'image mentale d'un auditeur écoutant les commentairesdu système, décrivant le match de football. Dans le projet VITRA,les actions sont décrites à partir de hiérarchies a priori de verbes demouvement. Malheureusement, ces hiérarchies sont dépendantes desapplications. Dans le système � City-tour �, les verbes sont décritsen fonction de la trajectoire des objets mobiles. Dans � Soccer �, lesverbes sont décrits à partir des postures ponctuelles des objets mobiles.Un objectif de l'équipe de Vitra est d'essayer de dé�nir une hiérarchieunique, pouvant convenir à tout type d'application.Dans (Sol, 1997), l'auteur continue les travaux réalisés dans le cadre dusystème � Soccer �. Il propose une représentation des actions utilisantune hiérarchie de verbes basée sur la trajectoire des joueurs, permet-tant ainsi de prédire à plus long terme leurs actions futures et leursintentions. Cependant, la connexion avec les postures ponctuelles dusystème � Soccer � n'a pas été e�ectuée.� Analyse du tra�c routier : De même, dans le domaine de la sur-veillance du tra�c routier, plusieurs systèmes utilisent des hiérarchies



6.1. ÉTAT DE L'ART 147a priori de verbes. Ces hiérarchies sont constituées à leur base par desverbes élémentaires, comme � changer de voie �, et sont constituéesà leur sommet par des verbes plus abstraits, comme � doubler �. Parexemple, dans (Neumann, 1989), l'auteur a été l'un des premiers à dé-�nir ce type de hiérarchie de verbes. Dans le projet européen EspritVIEWS (Duong et al., 1990b), les auteurs s'inspirent de cette hiérar-chie pour dé�nir trois niveaux d'abstraction de verbes : � changement �,� événement � et � comportement �. Ils proposent d'utiliser un auto-mate d'états �nis pour reconnaître une succession de verbes de mouve-ment, sur le modèle d'un analyseur grammatical (Corrall, 1992). Dans(Nagel, 1988) et (Nagel, 1991), l'auteur utilise également une hiérarchiede verbes de mouvements, comportant jusqu'à neuf niveaux d'abstrac-tion de verbes : � changement �, � événement � ... � verbe-phrase �,� phrase �, � épisode �, � historique �. Il propose d'utiliser un dia-gramme de transitions à chaque niveau d'abstraction, pour représenterla succession de ces verbes. Les n÷uds du diagramme représentent lesverbes à reconnaître, les �èches reliant ces n÷uds représentent les tran-sitions entre les verbes.Dans (Buxton and Gong, 1995), les auteurs ont poursuivi les travauxréalisés dans le cadre de VIEWS, en décomposant la hiérarchie deverbes à l'aide de deux systèmes : système périphérique et systèmecentral. Le système périphérique regroupe les verbes et propriétés élé-mentaires tels que � la vitesse �, � l'orientation du véhicule �, � l'évo-lution de sa vitesse � et � la di�érence entre sa vitesse et la vitessed'un véhicule de référence �. Le système périphérique est représentépar un réseau bayesien qui, au �l du �ot des données, établit l'incer-titude des verbes et des propriétés élémentaires. Le système centralregroupe des verbes plus abstraits tels que � suivre �, � doubler un vé-hicule de référence �. Ce système est représenté par un réseau bayesiendynamique qui est construit automatiquement en fonction de la valeurdes propriétés élémentaires. Bien que ce second niveau soit construit àla demande, il est prédé�ni comme dans les systèmes précédents. L'in-térêt du système central est de sélectionner l'attention du système surla reconnaissance de certains scénarios et d'éviter une reconnaissanceexhaustive de tous les scénarios de niveau d'abstraction supérieure.� Analyse des actions d'un robot : Il existe également des systèmesutilisant des hiérarchies a priori de verbes, a�n de reconnaître desactions réalisées par des robots. Par exemple, dans (Kuniyoshi andInoue, 1993), les auteurs reconnaissent les actions d'un robot à l'aide



148 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSd'un ensemble de verbes de mouvement de base, tels que � approcher lamain �, � l'éloigner � ou � toucher �. Ils utilisent un automate d'états�nis pour reconnaître un enchaînement de ces verbes.� Analyse de comportements humains : En�n, il existe égalementdes systèmes qui reconnaissent des actions accomplies par des êtreshumains, à l'aide d'une hiérarchie a priori d'événements. Par exemple,dans (Royer, 1995) et (Castel et al., 1996), les auteurs utilisent trois ni-veaux de description des événements : � changement �, � événement �et � scénario � (appelé plan par les auteurs). Un changement indiquela nouvelle position d'un objet mobile, un événement correspond à unchangement intéressant (reconnu intéressant après une étape de clas-si�cation) et un scénario représente une suite d'événements, auxquelson associe des contraintes sur les transitions inter-événements et sur lecontexte de la scène. Un scénario correspond alors à un graphe tempo-rel d'événements. Il est reconnu à l'aide d'un réseau de Pétri dont lemarqueur correspond à l'état courant du plan. Ce système permet dereconnaître des scénarios tels que � le piéton monte dans le véhicule etdémarre �.Tous ces systèmes sont basés sur une hiérarchie de verbes de mouvements,dé�nie de façon a priori . Ils n'utilisent qu'une notion simple de contraintetemporelle : la succession entre deux actions. Cependant, ces systèmes mani-pulent des propriétés dépendantes de l'application et caractérisant des verbesde mouvement qui permettent de bien s'adapter au monde réel. Par compa-raison avec les inférences logiques, les hiérarchies de verbes sont ainsi mieuxadaptées pour traiter des applications réelles, bien qu'ayant une notion decontrainte temporelle plus simple. Le principal inconvénient de ces hiérar-chies a priori est leur manque de généricité. Pour chaque nouvelle action àreconnaître, il est nécessaire de dé�nir spéci�quement une nouvelle hiérarchiede verbes de mouvement. Ces hiérarchies a priori ont également l'inconvé-nient de �ger le nombre de niveaux d'abstraction nécessaires à la descriptiondes scénarios. Pour cette raison, H. Nagel a été obligé de dé�nir un grandnombre de niveaux d'abstraction, a�n d'avoir plus de souplesse pour décriredes scénarios.Hiérarchies récursivesPlusieurs systèmes ont résolu le problème de la �xation du nombre deniveaux d'abstraction en dé�nissant récursivement un scénario à partir desous-scénarios. Par exemple dans (Dousson et al., 1993), les auteurs utilisent



6.2. APPROCHE PROPOSÉE POUR LA RECONNAISSANCE 149une dé�nition récursive de scénarios, appelée chroniques, a�n de reconnaîtreles activités de robots se déplaçant dans une usine. Un scénario est caractérisépar ses instants de commencement et de terminaison, et par un ensemble decontraintes temporelles portant sur les sous-scénarios le constituant. Cettedé�nition des scénarios est générique car aucune signi�cation est attachéeaux contraintes. Cette caractéristique présente l'inconvénient de ne pas pou-voir traiter spéci�quement une contrainte, pour prendre en compte des er-reurs de détection, telles que la panne d'un capteur ou l'imprécision d'unedétection. De même dans (Chleq and Thonnat, 1996), les auteurs utilisentce formalisme pour reconnaître les activités d'êtres humains dans des appli-cations de vidéo-surveillance. Initialement, tous les scénarios possibles sontgénérés et sont reconnus progressivement, en comparant leur description auxnouveaux événements détectés au cours du traitement. Ils reconnaissent parexemple qu'un individu est en attente devant un rayonnage de supermarché.6.2 Approche proposée pour la reconnaissanceCette section expose les solutions que nous avons adoptées pour décrireles activités humaines. Elle propose également une dé�nition de la notion descénario.6.2.1 Description d'activités humainesEn se basant sur le précédent état de l'art (section 6.1) et sur l'expérienceacquise dans le développement des applications cibles, nous avons résolu troisproblèmes a�n de décrire des activités humaines, pour ensuite pouvoir lesreconnaître. Cette sous-section décrit ainsi les solutions choisies relatives àla description des activités humaines.Le premier problème réside dans le choix du référentiel à adopter pour dé-crire des activités humaines. Dans le système présenté dans ce mémoire, nouschoisissons d'utiliser le référentiel déïctique pour représenter les comporte-ments des objets mobiles. Ce référentiel est naturel pour les applications devidéosurveillance, car il permet de décrire les actions comme le ferait un opé-rateur humain regardant l'action se dérouler à l'écran. Nous pouvons alorsutiliser directement l'expertise des agents de surveillance. De plus, c'est leréférentiel déïctique qui est généralement utilisé dans les applications d'in-terprétation de séquences d'images. Ce référentiel permet de traiter le plusgrand nombre d'applications.Un second problème consiste à trouver une représentation des référentssémantiques d'une action. Ces référents sémantiques permettent de décrire



150 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOStoute relation inter-objets, comprenant en particulier les relations de coopé-ration ou de compétition entre les objets mobiles. Dans un scénario pourreprésenter les référents sémantiques, nous attribuons deux rôles aux objetsmobiles : objet source ou objet de référence. L'objet source correspondà l'objet mobile qui réalise l'action à reconnaître. L'objet de référence cor-respond à la référence de l'action représentant soit un objet mobile, soit unobjet statique de l'environnement de la scène. Cet objet statique peut éga-lement désigner une zone de la scène. On dé�nit alors six types de scénariosselon la combinaison de ces rôles :� Les scénarios avec un objet de référence appartenant au contexte etproche de l'objet source. Par exemple, dans le scénario � l'individus'asseoit sur le banc �, � l'individu � est l'objet source et � le banc �est l'objet de référence.� Les scénarios avec un objet de référence appartenant au contexte etéloigné de l'objet source (p. ex. � l'individu se dirige vers la porte �).� Les scénarios avec un objet de référence mobile et proche de l'objetsource (p. ex. � l'individu touche l'autre individu �).� Les scénarios avec un objet de référence mobile et éloigné de l'objetsource (p. ex. � l'individu suit l'autre individu �).� Les scénarios sans objet de référence et avec un objet source cor-respondant à un objet réel (p. ex. � l'individu avance puis revient enarrière �).� Les scénarios sans objet de référence et avec un objet source cor-respondant à un groupe d'objets réels (p. ex. � le groupe d'individuss'éparpille puis se rassemble �).Un troisième problème concerne le traitement des groupes d'individus,dont il est souvent di�cile de déterminer et de séparer les di�érents éléments.Dans ce cas un groupe d'individus est représenté à l'aide d'un seul objet mo-bile. Les scénarios relatifs à un objet mobile de type groupe permettent ainside représenter le comportement global du groupe. Dans le cas où il y a uneambiguïté dans la nature d'un objet mobile groupe (par exemple, si le groupepeut correspondre en réalité à un seul individu), nous analysons d'abord surcet objet mobile groupe aussi bien les scénarios mettant en jeu un groupe queles scénarios mettant en jeu un seul individu. Dans un second temps, lorsquel'analyse des scénarios est su�samment avancée, nous comparons le degré de



6.2. APPROCHE PROPOSÉE POUR LA RECONNAISSANCE 151vraisemblance des di�érents scénarios. Selon ces degrés, nous décidons alorsde la nature réelle de ces objets mobiles. Cette méthode de reconnaissancerevient à réaliser une double analyse de scénarios en cas d'ambiguïté.Nos choix concernant la description des activités humaines s'appuient surles travaux de P. Sablayrolles qui a étudié exhaustivement tous les verbes demouvement de la langue française. Pour cette raison, nous pensons que cettereprésentation permet de décrire les activités d'objets mobiles intervenantdans la plupart des systèmes d'interprétation de séquences d'images.6.2.2 Dé�nition de la notion de scénarioDistinction entre propriétés et scénariosCette sous-section a pour but de dé�nir la notion de scénario et de la ca-ractériser. Un scénario correspond à la perception d'activités accomplies pardes objets mobiles à partir d'images 2D. La notion de scénario se di�érenciede celle de propriété selon trois points de vue. Premièrement, les scénarioset les propriétés n'ont pas la même granularité temporelle. Les propriétéssont calculées sur de très courts intervalles de temps et sont considéréescomme instantanées. Leur utilisation a pour objectif d'obtenir des informa-tions su�samment �ables. Les scénarios sont dé�nis sur des intervalles dontla durée n'est pas réductible à un instant et pouvant être aussi grande quesouhaitée. Les propriétés sont ainsi des briques de base servant à construireles scénarios. Deuxièmement, les propriétés sont moins dépendantes d'uneapplication que les scénarios. Cette distinction scénario-propriété facilite ledéveloppement de nouvelles applications. E�ectivement, les propriétés sontdé�nies de façon à pouvoir les réutiliser pour la reconnaissance de nouvellesactivités, tandis que les scénarios sont dé�nis dans le but de correspondre àla diversité du monde réel et sont ainsi dédiés à la reconnaissance d'activitésspéci�ques. Troisièmement, un scénario manipule essentiellement des infor-mations abstraites tandis qu'une propriété réalise le passage d'informationsnumériques à des informations symboliques.Dé�nition récursive des scénariosOn dé�nit les scénarios récursivement comme une combinaison de sous-scénarios. Au niveau zéro, un scénario est dé�ni à partir des propriétés desobjets mobiles. Contrairement aux hiérarchies statiques, la dé�nition récur-sive des scénarios permet de déterminer et d'ajuster plus facilement le niveaud'abstraction des scénarios à de nouvelles spéci�cations. Par exemple Nagel



152 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSdans (Nagel, 1991), souligne le problème des étapes optionnelles dans le scé-nario, � se garer �. Lorsqu'un individu cherche à garer sa voiture, il peutéchouer à vouloir se garer dans une première place de stationnement tropétroite et donc chercher ensuite une autre place. Dans le cas d'une hiérar-chie statique, Nagel est obligé de dé�nir un niveau supplémentaire dans lahiérarchie pour prendre en compte l'activité, � se garer sur un emplacementdonné �, par rapport à l'activité plus générale, � se garer �. L'utilisationd'une dé�nition récursive permet alors de ne pas �ger le nombre de niveauxutilisés.Deux types de combinaisonUn scénario a ainsi comme principal objectif de permettre l'adaptation àla diversité des activités rencontrées dans des applications réelles. Pour réa-liser cette caractéristique, il nous est apparu nécessaire de distinguer deuxtypes de combinaison en sous-scénarios : selon que la combinaison représenteune contrainte temporelle ou atemporelle. Par exemple, � l'individu 1 suitl'individu 2 � correspond à une combinaison atemporelle de sous-scénarios.Pour que ce scénario soit reconnu, il est nécessaire que les deux individusvéri�ent trois propriétés. Il faut qu'ils aient une vitesse et une trajectoiresimilaires et qu'ils soient à une distance respectable l'un de l'autre. Ces pro-priétés, correspondant à des scénarios de niveau de récursion zéro, restentinvariantes dans le temps. Par opposition, le scénario � roder dans un par-king � combine une séquence temporelle de sous-scénarios. Ce scénario,dans l'application cible de surveillance de parkings, signi�e que l'individu sedirige vers une voiture, reste un certain laps de temps près de cette voiture,puis change de direction et se dirige vers une autre voiture. Ce scénario estalors reconnu lorsque l'on a successivement reconnu les trois sous-scénarios,correspondant aux étapes de la reconnaissance du scénario. On distingueces deux types de combinaison de sous-scénarios car la nature de leur re-connaissance est intrinsèquement di�érente. Dans le cas d'une combinaisonatemporelle un scénario peut être reconnu rapidement, même avec un faibledegré de vraisemblance, tandis que dans le cas d'une combinaison temporelleil est nécessaire d'attendre la �n de la séquence de sous-scénarios.6.3 Nature des propriétés et scénarios utilisésCette section discute la nature des principaux scénarios et propriétésque nous avons utilisés pour analyser des activités impliquant des objets



6.3. NATURE DES PROPRIÉTÉS ET SCÉNARIOS UTILISÉS 153mobiles, par rapport aux di�érentes approches présentées dans l'état de l'artà la section 6.1.Ces scénarios et propriétés concernent essentiellement des propriétés etde scénarios temporels et spatiaux, car ils sont les plus utiles pour traiter lesapplications cibles choisies, décrites dans le chapitre 1. Cependant, dans lecas où la qualité des images serait meilleure (caméra plus proche des objetsmobiles, bonne résolution des images), des propriétés et scénarios relatifsà l'aspect des objets mobiles, comme leur forme et leur couleur, seraientintéressantes pour analyser plus �nement les activités impliquant les objetsmobiles. Pour l'instant en ce qui concerne l'aspect des objets mobiles, nousnous sommes limités aux propriétés et scénarios relatifs à leurs dimensions(c.-à-d. hauteur et largeur), mais les méthodes de calcul et de manipulationdes propriétés et des scénarios sont généralisables à des propriétés et desscénarios relatifs à l'aspect des objets mobiles plus complexes.6.3.1 Propriétés et scénarios temporelsCette sous-section aborde la notion de temps dans le cadre de la recon-naissance de scénarios. Nous commençons par décrire les principales infor-mations relatives au temps que nous utilisons dans notre approche. Ensuitenous présentons les di�érents raisonnements temporels menés pour analyserdes activités impliquant des objets mobiles, puis nous exposons la forme deraisonnement que nous avons adopté.Informations temporelles utiliséesNous manipulons le temps selon deux niveaux de granularité : surun court intervalle de temps souvent réductible à un instant (jusqu'à 4 ou 5images) ou sur un long intervalle de temps (supérieur à 4 images). À chacunde ces niveaux, nous utilisons la notion de temps soit pour conserver lesinformations appartenant au passé, soit pour prédire le futur :� Les raisonnements réalisés sur un court intervalle de temps concernentle suivi des régions mobiles et le calcul des propriétés de base. Lesinformations appartenant au passé sont conservées grâce à la trajectoireet les informations sur le futur consistent à prédire la nouvelle positiondes régions mobiles et parfois leur mouvement. La vitesse, l'évolutionde la couleur et les déformations des contours sont des exemples depropriétés de base évoluant dans le temps.



154 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOS� Les raisonnements temporels menés sur des intervalles de temps nonréductibles à des instants, concernent la reconnaissances de scénarios.Les informations passées et futures relatives à un scénario, sont res-pectivement représentées par les états antérieurs et postérieurs à l'étatcourant du scénario. Les informations passées sont utilisées pour dé-terminer l'état courant et participent directement au processus de re-connaissance de scénarios. Prédire une action dans le futur lointainconsiste à déterminer les états postérieurs éloignés de l'état courant.Tout développement de module de reconnaissance de scénarios pose lesquestions suivantes : à quel niveau de granularité temporelle doit-on raisonner(sur des instants ou sur des intervalles)? Dans quels buts utilise-t'on unelogique temporelle? Quelles conditions faut-il remplir pour utiliser une tellelogique? Cette sous-section se propose de répondre en partie à ces questions.Raisons d'utilisation d'une logique temporelleOn utilise une logique temporelle sophistiquée pour réaliser trois objec-tifs principaux : raisonner sur le futur, déterminer les intentions des objetsmobiles et véri�er la cohérence du système d'interprétation. En e�et, l'uti-lisation d'une logique temporelle permet d'obtenir une phase de prédictione�cace. La prédiction est un raisonnement de déduction : la connaissancedes états passés et présents permet, à l'aide de plans prédé�nis, de déduireles états futurs possibles. Après une phase de prédiction, il est alors possibled'ordonnancer les ensembles d'états possibles et de raisonner sur le futur.Par exemple, ceci permet de prévoir des situations particulières comme descollisions entre di�érents objets mobiles (Tsang and Howarth, 1991).Deuxièmement, la phase de prédiction permet d'analyser les intentionsdes objets mobiles. Un problème classique en reconnaissance d'actions consisteà savoir si l'on cherche à déterminer les causes responsables des actions desobjets mobiles, ou s'il est possible de déterminer leurs intentions. Cette op-position entre intention et cause, est à rapprocher de la di�érence entre letype d'approche envisagé utilisant l'apparence des actions ou utilisant desmodèles physiques régissant les mouvements des objets mobiles (se référerau chapitre 5.2). Qu'il s'agisse d'intention ou de cause, l'objectif de la recon-naissance d'actions n'a pas pour but de déterminer les raisons profondes quimotivent les objets mobiles, mais seulement d'avoir des indices sur ce qu'ilscomptent entreprendre. Par exemple dans (Sol, 1997), l'auteur analyse desséquences d'un match de football et essaie de prédire l'intention des joueurs,comme � passer la balle � ou � marquer un but �, en étudiant l'évolution



6.3. NATURE DES PROPRIÉTÉS ET SCÉNARIOS UTILISÉS 155de la disposition des joueurs dans le temps. Bien qu'étant l'objectif �nal denombreuses applications d'analyse de comportements, cet objectif d'analysedes intentions est très ambitieux et n'est pas encore vraiment traité. En e�etavant de pouvoir atteindre cet objectif, il est nécessaire en premier lieu deconnaître le passé et le présent avec su�samment de certitude.Troisièmement, l'étape de prédiction permet de gérer la cohérence dusystème en comparant l'état présent et l'état prédit au niveau des états an-térieurs. Par exemple dans VIEWS (Duong et al., 1990b), les auteurs gèrentla cohérence tout au long du processus d'analyse : au niveau du suivi desrégions mobiles, de l'identi�cation des objets mobiles et de la reconnaissancedes scénarios. Ils e�ectuent alors de nombreux retours en arrière et remisesen cause d'analyses antérieures. Dans le système proposé dans ce mémoire,lorsque nous devons faire un choix relatif à une analyse de comportementsambiguës (p. ex. choix d'une méthode de reconnaissance), le principe utiliséest de geler l'analyse en cours ou de poursuivre simultanément les di�érentesoptions, si la con�ance dans les propriétés calculées ne permet pas d'e�ec-tuer ce choix avec su�samment de certitude. Ce principe n'impliquant pasde retours en arrière, permet d'éviter une certaine perte de temps dans letraitement. Nous préférons limiter la comparaison entre l'état prédit et l'étatprésent à son utilisation pour la correction du degré de vraisemblance desactions reconnues. Si ces deux états ne se correspondent pas, nous dimi-nuons le degré de vraisemblance des actions reconnues à l'état présent. Àpart cette correction du degré de vraisemblance, nous n'avons pas rencontréde situations qui nécessitaient l'utilisation d'une logique temporelle. L'inté-rêt d'utiliser une logique temporelle est ainsi directement lié aux objectifsdes applications abordées.En ce qui concerne le choix de la logique temporelle à adopter, il n'existepas de contraintes fortes relatives à la reconnaissance de scénarios. Dansce type de processus, les notions temporelles utilisées étant généralementsimples, les logiques temporelles classiques peuvent être utilisées. Une étudede ces logiques temporelles est présentée dans (Chleq, 1995).Conditions d'utilisation d'une logique temporelleLa principale condition d'utilisation d'une logique temporelle, est la né-cessité que les propriétés temporelles soient obtenues avec su�samment decon�ance. En particulier, il est possible d'utiliser une logique temporelle,lorsque l'on peut raisonner directement sur des instants temporels. Le choixd'une granularité temporelle dépend alors du type de l'application envisa-gée. Premièrement, la notion d'instant temporel dépend de la fréquence du



156 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSnombre d'images par seconde. Par exemple, un instant temporel mesuré dansune séquence d'images à 4 images par seconde peut devenir un intervalle tem-porel dans une séquence d'images à 25 images par seconde. Deuxièmement,le choix d'une granularité dépend de la précision des mesures e�ectuées surles objets mobiles et par conséquent du type de capteur utilisé. Par exemple,si ces mesures sont discrètes (c.-à-d. vraies ou fausses en un point du tempset à une position donnée), alors il est possible d'utiliser des raisonnementstemporels sophistiqués. Par exemple dans (Dousson et al., 1993), les auteursutilisent des barrières optiques comme capteurs, permettant ainsi de détermi-ner précisément la position de robots mobiles se déplaçant dans une usine.En propageant des contraintes temporelles sur leurs positions, les auteursanalysent ainsi les di�érentes activités des robots. De même dans (Tsangand Howarth, 1991), les auteurs utilisent une logique temporelle à travers unTMM (� Time Map Manager �, en anglais) pour contrôler le tra�c d'avionsau sol dans les aéroports, a�n d'éviter les collisions. L'emploi d'une logiquetemporelle sophistiquée est possible dans ce type d'application, car les objetsmobiles sont correctement détectés et la précision requise est peu importante.Par exemple dans ces derniers travaux, les auteurs utilisent dans leur raison-nement temporel des propriétés relatives à la détermination de la piste oùest détecté un avion donné.
Il existe di�érentes situations où une logique temporelle est di�cile àmettre en ÷uvre. C'est principalement le cas lorsque l'on essaye d'analy-ser des activités humaines plus complexes avec de mauvaises conditions dedétection. Il est alors di�cile de déterminer le début et la �n d'une pro-priété et de connaître son degré de vraisemblance. De même, une activitéest dans ce cas di�cilement décomposable en une séquence d'événements.Le calcul de propriétés symboliques à partir de mesures e�ectuées sur decourts intervalles de temps permet alors d'utiliser ces propriétés comme sielles étaient vraies à un instant donné. Pour cela dans notre approche, nousconsidérons qu'une propriété est vraie dès que son degré de vraisemblanceest supérieur à un seuil. Ces propriétés seraient alors manipulables par deslogiques temporelles et permettraient de raisonner à la fois sur des instantset sur des intervalles. Malheureusement en pratique ces propriétés sont peu�ables en ce qui concerne nos applications cibles. La possibilité d'utiliser unelogique temporelle est ainsi directement liée aux conditions d'utilisation desapplications abordées.



6.3. NATURE DES PROPRIÉTÉS ET SCÉNARIOS UTILISÉS 157Raisonnement temporel utiliséComme indiqué dans l'état de l'art (section 6.1), il existe en e�et certainssystèmes de reconnaissance d'actions utilisant une logique temporelle dansdes applications comparables à nos applications cibles. Par exemple dans(Pinhanez and Bobick, 1997), les auteurs utilisent une logique dérivée del'algèbre d'intervalles d'Allen pour reconnaître l'action, � prendre le bol �.Ils ont alors besoin d'exprimer des contraintes temporelles non élémentaires,comme � l'intervalle de temps de validité de la propriété 1 chevauche celui dela propriété 2 �, pour des raisons de granularité temporelle. E�ectivement, lagranularité des états décrivant l'action étant importante, il est nécessaire depréciser à l'intérieur même d'un état, comment les propriétés se combinent. Ilest alors possible de se passer de ces contraintes temporelles non élémentaires,en considérant une granularité des états plus �ne. Même dans ces travauxcomparables aux nôtres, l'utilisation d'une logique temporelle est pratique,mais n'est pas nécessaire puisqu'un changement de granularité temporellepermet de réaliser un raisonnement temporel comparable.Pour cette raison nous ne nous sommes intéressés qu'à des opérationssimples de manipulation du temps. Nous calculons le temps que dure uneaction et nous exprimons les contraintes sur l'enchaînement des actions.Par exemple, nous indiquons qu'une action 1 doit commencer après qu'uneaction 2 soit �nie. Le fait que nous puissions nous contenter d'opérationssimples de manipulation du temps pour décrire des scénarios réels, est permispar la possibilité de représenter de deux façons distinctes les deux niveauxde granularité temporelle. En e�et, nous représentons la notion d'instant àl'aide de propriétés et la notion d'intervalle à l'aide de scénarios. Cette doublereprésentation permet de s'adapter à la diversité du monde réel. L'intérêt denotre approche est alors de pouvoir distinguer ces deux granularités tempo-relles et de pouvoir les intégrer dans le même formalisme, a�n de traiter desapplications réelles. Les opérations de base et l'utilisation de di�érentes gra-nularités temporelles nous su�sent pour mener des raisonnements temporelsdans le cadre de nos applications cibles.Cependant comme le montrent les sous-sections précédentes, l'intérêt etla possibilité d'utiliser une logique temporelle sont directement liés aux ob-jectifs et aux conditions d'utilisation des applications abordées. L'utilisationd'une logique temporelle fait alors partie de nos perspectives de recherche.



158 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOS6.3.2 Notions spatialesPropriétés et scénarios spatiauxUn problème classique pour tout système d'interprétation consiste à dé-cider si les propriétés spatiales 2D sont su�santes pour mener à terme leraisonnement spatial ou s'il est nécessaire de considérer les propriétés 3D. Sion prend exemple sur un être humain, il utilise le plus souvent des relationstopologiques grossières, comme l'appartenance d'un objet mobile à une zoneparticulière (p. ex. � l'individu est sur le banc �), plutôt que des propriétésmétriques précises. Les propriétés 2D et le contexte de la scène permettenten général de calculer ces relations.Cependant, les propriétés 3D sont nécessaires dans certains cas. En parti-culier, elles sont plus précises et permettent de calculer les relations spatialesavec plus de con�ance. Par exemple, si la profondeur de la position des ob-jets mobiles dans la scène peut varier avec une grande amplitude, alors lespropriétés 3D sont nécessaires pour calculer la hauteur des objets mobiles.Les propriétés 3D permettent également de passer d'une vue 2D de la scèneà une représentation absolue de l'espace (indépendant de l'angle de vue de lacaméra). En général, on visualise cette représentation absolue à l'aide d'unevue de dessus de la scène, permettant de montrer les scénarios reconnusavec moins d'ambiguïté. Cette vue de dessus est ainsi utilisée pour montrerde façon conviviale les performances du système d'interprétation lors de dé-monstrations. La représentation 3D de la scène est également nécessaire dansle cas où le système d'interprétation utilise plusieurs capteurs. Cette repré-sentation sert alors de support pour fusionner les informations en provenancedes di�érents capteurs.Au niveau des scénarios, la notion d'espace intervient uniquement à tra-vers l'utilisation des propriétés spatiales, puisque l'on ne considère générale-ment qu'une seule granularité spatiale. Pour certaines applications prenanten compte une grande étendue spatiale, on peut cependant être amené àconsidérer plusieurs granularités. Par exemple, pour un système gérant unréseau de caméras sur l'étendue globale du métro, on peut avoir à combinerdes scénarios se déroulant dans di�érentes stations. Ce problème n'a pas étéabordé dans le cadre de nos travaux.En ce qui concerne le système présenté dans ce mémoire, nous avionscommencé à utiliser une méthode de calibration de la scène 2D, permettantde transformer des coordonnées 2D en coordonnées 3D et inversement. Ce-pendant, nous nous sommes limités au calcul des propriétés 2D. En e�et, la



6.3. NATURE DES PROPRIÉTÉS ET SCÉNARIOS UTILISÉS 159mise en ÷uvre de cette méthode de calibration n'est pas justi�ée par le gaindu raisonnement dans un espace 3D. De plus, la qualité de l'acquisition desséquences d'images ne permet pas de calculer avec su�samment de précisionles propriétés 3D. Les principales propriétés spatiales que nous utilisons sontla position des objets mobiles, leurs dimensions (c.-à-d. hauteur et largeur)et la distance les séparant d'un objet d'intérêt. Pour un groupe d'objets mo-biles, nous calculons en plus le dispersement des objets au sein du groupe.L'utilisation e�ective des propriétés 3D des objets mobiles fait partie de nosperspectives de recherche.Propriétés et scénarios spatio-temporelsUne fois les propriétés temporelles et spatiales calculées, nous en dédui-sons les propriétés spatio-temporelles des objets mobiles. Pour cela, nousutilisons leur trajectoire et les scénarios qui leur sont associés, comme sup-port a�n de relier les propriétés temporelles aux propriétés spatiales. Ne pascalculer directement les propriétés spatio-temporelles permet d'adapter lecalcul de ces propriétés au contexte de la scène. Par exemple, si un objetmobile a été perdu pendant un temps important, alors nous avons besoinde calculer une vitesse plus globale, prenant en compte les déplacements del'objet mobile sur une grande échelle de temps. Les principales propriétésspatio-temporelles que nous calculons sont la trajectoire des objets mobiles,leur vitesse, l'évolution de leurs dimensions et l'évolution de la distance lesséparant d'un objet d'intérêt. Elles correspondent aux évolutions des pro-priétés spatiales choisies. Pour un groupe d'objets mobiles, nous calculonsen plus l'évolution du dispersement des objets au sein du groupe.Les propriétés et scénarios spatiaux, temporels et spatio-temporels sontainsi caractérisés par leur valeur et leur degré d'incertitude, qui sont calcu-lés par des fonctions spéci�ques. Ces fonctions permettent d'appréhender ladiversité du monde réel, mais en contre-partie nécessitent un développementparticulier. Cette contrainte rend di�cile la réutilisation d'anciennes appli-cations en vue du développement de nouvelles. Ce problème est discuté à la�n de ce chapitre.6.3.3 ContexteDans la communauté de reconnaissance de scénarios, l'utilisation ducontexte fait l'unanimité. Par exemple dans (Sablayrolles, 1995), l'auteurexplique que c'est une des trois sources essentielles d'informations, utilisées



160 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSpour décrire en langage naturel une action accomplie par un objet mobile.De même dans (Howarth, 1994), l'auteur explique l'importance du contextedans la reconnaissance de scénarios. Cependant, comme ce processus estdépendant de l'application, il est di�cile de décrire de façon générale lesutilisations du contexte. L'information contextuelle correspond en général àune information supplémentaire, comparable parfois à un oracle, permettantde reconnaître un scénario.En ce qui concerne le système décrit dans ce mémoire, nous utilisons lesinformations contextuelles de la même façon que les propriétés caractérisantles objets mobiles. Nous dé�nissons alors pour ces informations une valeuret un degré de vraisemblance. La di�érence avec les propriétés est l'apparte-nance des informations contextuelles à la base de contexte et le fait que cesinformations soient en général générées de façon a priori . Dans l'applicationcible de surveillance de parking, le contexte est déterminant pour gérer parexemple, la disparition des individus. Si un individu disparaît derrière unevoiture pendant un long moment, l'individu est alors considéré comme inté-ressant par le système, c.-à-d. suspect pour un opérateur humain. Parcontres'il disparaît derrière un arbre, aucune alarme n'est déclenchée.Le point dur et limitatif de l'utilisation du contexte réside dans l'auto-matisation de son acquisition. Ce problème est discuté dans le chapitre 2.6.4 Réalisation du module de reconnaissance6.4.1 Modèle de scénarioD'après la dé�nition de la sous-section 6.2.2, un scénario est dé�ni ré-cursivement comme une combinaison de sous-scénarios. Comme le montre la�gure 6.1, un scénario est représenté à l'aide d'un modèle composé de septattributs : le nom du scénario, les objets mobiles concernés et leur rôles, letype de combinaison, les sous-scénarios utilisés, la valeur de reconnaissancedu scénario, un ensemble de méthodes pour calculer cette valeur, le degréde vraisemblance du scénario et un ensemble de méthodes pour calculer cedegré de vraisemblance.Le modèle de scénario est construit sur le même principe que le modèle depropriété. La valeur de reconnaissance quanti�e le degré de reconnaissancedu scénario relativement à une séquence d'images donnée. Si cette valeur estsu�samment élevée, alors le scénario est considéré comme reconnu. Le degréde vraisemblance du scénario indique si sa valeur de reconnaissance est unedonnée �able. Si ce degré est su�samment élevé, alors la valeur de recon-naissance peut être utilisée. Selon le type de combinaison des sous-scénarios,
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. nom du scénario (p. ex. "l’individu se dirige vers
  un véhicule puis change de direction").
. les objets mobiles impliqués dans le scénarios
  et leur rôles (p. ex. source = "l’individu" et
                                 référence = "la voiture").

. le type de combinaison en sous−scénarios
  (p. ex. temporel).
. la liste des sous−scénarios
  (p. ex. "l’individu se dirige vers le véhicule",
    "l’individu reste près du véhicule",... ).

. la valeur de reconnaissance du scénario.

. un ensemble de méthodes pour calculer la
  valeur de reconnaissance.

. le degré de vraisemblance.

. un ensemble de méthodes pour calculer le
  degré de vraisemblance.Fig. 6.1 � Le modèle de scénarionous calculons de deux façons di�érentes la valeur de reconnaissance et ledegré de vraisemblance du scénario.6.4.2 Scénarios atemporelsPour un scénario atemporel, la combinaison de ses sous-scénarios re-présente une contrainte portant sur les valeurs de reconnaissance des sous-scénarios. La valeur de reconnaissance du scénario atemporel quanti�e alorsla véri�cation de cette contrainte. La méthode de calcul de cette véri�cationest spéci�que au scénario. Par exemple, la reconnaissance du scénario � l'in-dividu 1 suit l'individu 2 � consiste à véri�er que les deux individus ont unetrajectoire et une vitesse similaires et à véri�er également que les individussont à une distance respectable l'un derrière l'autre. La méthode de recon-naissance appelle alors trois fonctions spéci�ques pour calculer les mesuresévaluant la similarité des trajectoires et des vitesses, ainsi que la distanceentre les deux individus. De façon plus générale, ces fonctions spéci�quesdépendent des propriétés concernées (p. ex. la trajectoire) et des opérationsmanipulant ces propriétés (p. ex. test d'égalité). La valeur de reconnaissancedu scénario est alors obtenue en combinant ces trois mesures. Pour éviter unetrop grande �uctuation de cette valeur, nous utilisons la moyenne de la valeurde reconnaissance calculée sur un court intervalle de temps. Pour calculer ledegré de vraisemblance du scénario, nous procédons de la même manière que



162 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSpour les propriétés : nous utilisons une phase de diagnostic abductif. Dans lecas des scénarios, les phénomènes extérieurs pouvant interférer dans le calculde la valeur de reconnaissance sont dus principalement à la confusion entredes comportements proches. Les symptômes utilisés pour détecter ces phé-nomènes extérieurs sont essentiellement des informations contextuelles. Parexemple, pour le scénario � l'individu s'accroupit �, un phénomène extérieurest le scénario concurrent � l'individu s'asseoit �. Un symptôme évitant deconfondre ces deux comportements est la présence d'un siège à proximité del'individu. Cette information appartient au contexte de la scène (se référer àla section 2.3).Nous utilisons plus particulièrement deux scénarios atemporels que nousavons dé�ni par défaut dans le module de reconnaissance de scénarios : � l'ob-jet mobile se comporte comme un individu � et � l'objet mobile se comportecomme un bruit �. Nous caractérisons le comportement d'un individu parla régularité de ses propriétés (c.-à-d. leurs évolutions progressives et conti-nues) et par son ratio � hauteur / largeur �. Pour caractériser un bruit,nous utilisons di�érents types d'irrégularité. Par exemple, l'alternance de ladisparition et de la réapparition au même endroit d'une région mobile esttypique d'un bruit tel qu'un re�et.6.4.3 Scénarios temporelsLes scénarios temporels sont reconnus à l'aide d'un automate d'états �nis.Cet automate est constitué d'un état d'initialisation et d'un ensemble d'étatscorrespondant aux sous-scénarios à reconnaître. La valeur de reconnaissancedu scénario est l'état courant de l'automate. Le scénario est reconnu lorsquetous ses sous-scénarios sont successivement reconnus. Lorsque l'on se trouvedans un état 1 correspondant à un sous-scénario 1, trois situations peuventse produire :� si le sous-scénario 1 est su�samment reconnu (sa valeur et son degréde vraisemblance sont supérieurs à des seuils) et si le sous-scénario 2commence à être reconnu, alors on passe à l'état 2 qui devient le nouvelétat courant.� Si le sous-scénario 1 n'est plus su�samment reconnu et que le sous-scénario 2 n'a pas commencé à être reconnu, alors on retourne à l'étatd'initialisation qui devient l'état courant.



6.4. RÉALISATION DU MODULE DE RECONNAISSANCE 163� Si le sous-scénario 1 reste su�samment reconnu, mais que le sous-scénario 2 n'a pas encore commencé à être reconnu, alors on reste dansl'état 1.
initialisation

début
état 0

état 1 état 2 état 3 état 4

sous−scénario 2 :
l’individu reste près
du véhicule

sous−scénario 3 :
l’individu change
de direction

sous−scénario 4 :
l’individu avance 
droit devant

transition 1 :
sous−scénario 1 est
partiellement reconnu 

transition 2 :
sous−scénario 2 est
partiellement reconnu 

transition 3 :
sous−scénario 3 est
partiellement reconnu 

transition 4 :
sous−scénario 4 est
partiellement reconnu 

transition : le scénario n’est pas correctement reconnu

sous−scénario 1 :
l’individu se dirige
vers un véhicule

Fig. 6.2 � Cette �gure montre l'automate servant à reconnaître le scénario� l'individu se dirige vers un véhicule puis change de direction � avec sescinq états de reconnaissance. Si la reconnaissance d'un des sous-scénariosest un échec, la reconnaissance du scénario principal retourne à l'état d'ini-tialisation.Au niveau d'un état, on utilise alors trois seuils. Le premier indique quandla reconnaissance du scénario reste à l'état courant (le sous-scénario courantest su�samment reconnu), le deuxième quand la reconnaissance retourneà l'état d'initialisation (le sous-scénario courant n'est pas su�samment re-connu) et le troisième indique quand la reconnaissance passe à l'état sui-vant. Ces seuils sont spéci�ques à un état donné et nécessitent d'être ajustéspendant une phase d'apprentissage, pour reconnaître e�cacement le scéna-rio étudié. Dans le but de faciliter la phase d'implantation du système, nousnous sommes limités ici à l'utilisation d'automates élémentaires. Dans ce typed'automate, soit la reconnaissance du scénario est un échec et l'état courantredevient l'état initial, soit le scénario continue à être reconnu et l'état cou-rant passe à l'état suivant. Ces automates comportent alors plusieurs états,mais un seul enchaînement principal des états. Parmi nos perspectives, nousprévoyons d'utiliser des automates plus complexes, possédant plusieurs étatssuivants possibles.Le degré de vraisemblance du scénario est obtenu en faisant la sommepondérée des degrés de vraisemblance des sous-scénarios déjà reconnus. Lesdegrés de vraisemblance sont ainsi propagés des scénarios les plus élémen-



164 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOStaires vers les scénarios les plus abstraits. La somme des degrés des sous-scénarios est normalisée a�n que tous les degrés de vraisemblance du systèmesoient comparables entre eux. Par exemple, comme le montre la �gure 6.2,l'automate servant à reconnaître le scénario � l'individu se dirige vers un vé-hicule puis change de direction � (ce scénario est utilisé pour reconnaître lecas d'un individu rodant près de véhicules), est constitué d'un état d'initia-lisation et de quatre autres états correspondant à quatre sous-scénarios. Cessous-scénarios sont des scénarios élémentaires, correspondant à des proprié-tés caractérisant l'individu, et dé�nies au chapitre 5. Le scénario principal estreconnu lorsque tous les sous-scénarios ont été reconnus successivement etsi le degré de vraisemblance est su�samment important. Si le premier sous-scénario est reconnu avec un degré de vraisemblance de 0.8 et que son coe�-cient de pondération vaut 0.25, alors le degré du scénario principal devient :0.8 * 0.25 = 0.2, les autres sous-scénarios ayant un degré de vraisemblancenul.6.4.4 DiscussionLes scénarios atemporels ont été jusqu'à présent très peu traités, tandisque di�érentes approches ont abordé le problème des scénarios temporels.Ce paragraphe compare alors l'approche proposée de reconnaissance de scé-narios, aux approches présentées dans l'état de l'art dans la section 6.1, etpermet de justi�er l'intérêt de l'utilisation d'automates.� Premièrement, la notion d'automate est naturelle pour décrire des scé-narios, puisque l'usage d'automates est très répandu pour analysergrammaticalement des phrases en langage naturel décrivant des scènes.� De plus, les automates sont à la base de la plupart des méthodes dereconnaissance de scénarios temporels. Par exemple H. Nagel dans (Na-gel, 1991), utilise en fait un automate, qu'il appelle diagramme de tran-sition. Les chemins de parcours de ce diagramme correspondent à desautomates élémentaires, comparables à ceux que nous utilisons dansnotre approche. La méthode de H. Nagel est sur ce point similaire à lanôtre.� D'autres systèmes, comme dans (Castel et al., 1996), utilisent des ré-seaux de Pétri. Cette utilisation se caractérise par la séparation dela gestion de l'enchaînement des états à reconnaître, de la gestion decontraintes non temporelles associées aux objets mobiles. Cependant,nous pensons qu'il est plus simple d'utiliser le même formalisme pour
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initialisation

état 0 état 1 état 2

début

sous−scénario 1 :
l’individu suit le
second individu

sous−scénario 2 :
l’individu rattrape le
second individu

transitions : échec dans la reconnaissance du scénario

transition 1 :
sous−scénario 1 commence
à être reconnu

transition 2 :
sous−scénario 2 commence
à être reconnu

propriétés
sur les deux
individus

propriétés
sur les deux
individusFig. 6.3 � L'automate du scénario � l'individu suit un second individu, puisle rattrape �, est constitué des états correspondant à la reconnaissance dedeux sous-scénarios atemporels.représenter les contraintes temporelles et atemporelles, à l'aide de lanotion de scénario. Ce formalisme commun permet plus de souplessepour combiner les deux types de contrainte.� Les modèles de Markov cachés (appelés HMM et décrits dans la sec-tion 5.1) utilisent également un automate pour reconnaître des scéna-rios temporels. Ces scénarios sont en général de faible granularité tem-porelle et n'ayant pas de dé�nition récursive, ils ne permettent pas lareconnaissance de scénarios plus abstraits. A. Pentland, conscient de ceproblème concernant son application de reconnaissance du langage designes, utilise un automate englobant ces HMM, a�n d'analyser gram-maticalement une longue séquence de gestes. Un second inconvénientdes HMM est qu'ils ne permettent pas d'établir le degré de vraisem-blance de la reconnaissance des scénarios. En e�et, les HMM calculentla probabilité qu'un scénario soit reconnu, mélangeant les notions devaleur de reconnaissance et de degré de vraisemblance. Par exempledans (Starner and Pentland, 1995), ils permettent de donner la proba-bilité qu'une séquence d'images donnée corresponde à un des signes dulangage des sourds-muets. Un troisième inconvénient réside dans la gé-nération des distributions de probabilités. On génère ces distributionsà l'aide d'une phase d'apprentissage, nécessitant un nombre conséquentd'exemples de séquences d'images, illustrant le scénario à reconnaître.



166 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSCependant, il est souvent di�cile d'obtenir des séquences d'images, quisoient des exemples de scénarios intéressants (c.-à-d. correspondant àdes comportements anormaux). Par exemple, nous avons très peu descènes �lmées d'agression dans les métros et leur simulation demandetrop de moyens à mettre en ÷uvre. Ce problème est d'autant plus vraique la granularité temporelle de ces scénarios est importante. Il est alorsplus facile de caractériser ces scénarios en utilisant des propriétés sym-boliques invariantes, plutôt que d'essayer de calculer des distributionsde probabilité les décrivant. Un automate manipulant des propriétéssymboliques est ainsi mieux adapté qu'un automate probabiliste, telque les HMM.� En�n, le modèle que nous proposons se singularise par sa dé�nitionrécursive en sous-scénarios. Cette dé�nition récursive permet la com-binaison de di�érents types de scénario et d'ajuster de façon souple ladurée des scénarios à de nouvelles spéci�cations. Par exemple, pourl'application de surveillance du métro, nous avons besoin d'utiliserle scénario temporel � l'individu suit un second individu, puis le rat-trape �, dé�ni à partir de deux sous-scénarios atemporels : � l'individusuit un second individu � et � l'individu rattrape un second individu �.Ces deux sous-scénarios sont eux-mêmes reconnus à partir des proprié-tés caractérisant les deux individus, dé�nies au chapitre 5. La �gure 6.3montre l'automate de reconnaissance du scénario temporel, combinantla reconnaissance des deux sous-scénarios.Malgré ces points positifs, les méthodes de reconnaissance de scénarios,comprenant les automates et les diagnostics ont comme inconvénient majeurla di�culté de leur mise en ÷uvre. Par exemple, la phase de diagnostic n'estpas utile lorsqu'aucun phénomène extérieur n'interfère dans la reconnais-sance du scénario. Dans ce cas-là, nous n'utilisons pas de phase de diagnosticet nous calculons le degré de vraisemblance du scénario, directement à partirde celui de ses sous-scénarios. C'est le cas en général des scénarios temporels,où nous nous limitons à propager les degrés de vraisemblance. La di�cultéde mise en ÷uvre de ces méthodes est également due à la dépendance desscénarios au domaine d'application. En tant que travaux futurs, nous pré-voyons alors d'automatiser le développement de ces méthodes à partir dedescriptions génériques des scénarios. Ce point est discuté ci-après, dans lasection 6.5.



6.4. RÉALISATION DU MODULE DE RECONNAISSANCE 1676.4.5 Algorithme du processus de reconnaissanceCette sous-section a pour but de décrire l'algorithme du processus dereconnaissance des scénarios, et d'expliquer comment le contrôle de ce pro-cessus est réalisé, a�n de permettre un traitement en temps réel des séquencesd'images.Le module de reconnaissance a pour but de reconnaître les scénarios rela-tifs aux objets mobiles de la scène. Il opère selon quatre étapes principales :� Tout d'abord, le module de reconnaissance considère toute région mo-bile suivie, et tout groupe de régions mobiles proches les unes desautres, comme constituant des objets mobiles. Il calcule ensuite toutesles propriétés des objets mobiles, ainsi que leur degré de vraisemblance.Ce module analyse également un ensemble de scénarios de base, rela-tivement à tout objet mobile. Ces scénarios étant assez génériques, ilssont prédé�nis dans le système d'interprétation. Par exemple le scé-nario � l'individu change de direction �, est analysé pour tout objetmobile.� Une fois la première étape terminée, le module de reconnaissance cal-cule le degré d'intérêt de tous les objets mobiles. Ce degré d'intérêt tientcompte de la durée de vie des objets mobiles, ainsi que du nombre etdu degré de vraisemblance des scénarios impliquant les objets mobiles.Dans ce calcul, nous donnons un poids plus important aux scénariosles plus intéressants, comprenant en particulier les scénarios les plusabstraits.� Pour un petit nombre d'objets, considérés comme les objets les plusintéressants, le module de reconnaissance analyse des scénarios supplé-mentaires, qui sont en général plus spéci�ques et qui possèdent unegranularité temporelle plus importante. Par exemple pour ces objets,ce module essayera de reconnaître le scénario � l'individu se dirige versune voiture puis change de direction �; ce scénario servant à détecterles individus rodant dans un parking.� En�n, le module de reconnaissance déclenche une alarme lorsqu'un scé-nario intéressant est reconnu avec su�samment de vraisemblance. Lesscénarios intéressants sont ceux spéci�és par l'utilisateur. Le scénariopermettant de détecter qu'un individu rode dans un parking est unexemple de scénario intéressant.



168 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOSCette décomposition en étapes du processus de reconnaissance a pourobjectif d'obtenir un traitement en temps réel. La notion de processus tempsréel signi�e dans ce mémoire, le traitement de la séquence d'images à la volée.Elle signi�e également l'adaptation du traitement au temps imparti. Notreobjectif estalors la conception d'un traitement minimal, et si le temps lepermet, la possibilité d'analyser plus �nement les comportements des objetsmobiles. Ces spéci�cités sont toutes imposées par le type d'application cibleenvisagé, décrit dans la section 1.1.Dans ce but, nous avons dé�ni deux niveaux de traitement, l'un mini-mal et l'autre supplémentaire. Le niveau minimal traite les images dansleur ensemble pour détecter et suivre toutes les régions mobiles et pour cal-culer les propriétés nécessaires des objets mobiles, a�n ensuite d'analyserleurs comportements si besoin. Ce niveau correspond aux deux premièresétapes de l'algorithme de reconnaissance. Le niveau supplémentaire sélec-tionne l'attention du système sur les objets mobiles les plus intéressants etsur leurs comportements. Il réalise des traitements supplémentaires, spécia-lement pour ces objets mobiles, a�n d'a�ner l'analyse de leurs comporte-ments. Ce niveau correspond aux deux dernières étapes de l'algorithme dereconnaissance.Pour déterminer le temps alloué à chacun de ces niveaux, il est nécessairede choisir entre l'exhaustivité et la précision de l'interprétation : si on attacheplus d'importance à traiter un nombre important d'objets mobiles, ou sion préfère analyser plus �nement les comportements des objets mobiles lesplus intéressants. Ce choix revient à déterminer le nombre d'objets mobilesd'intérêt pour lesquels on compte poursuivre la reconnaissance de scénarioset la fréquence de ces reconnaissances. Ce nombre dépend également de lafréquence des images et du temps de traitement des di�érentes tâches dusystème d'interprétation.6.5 Conclusion6.5.1 Améliorations à court termeNotre objectif est de développer un système d'interprétation pouvants'adapter et traiter di�érentes applications de vidéo-surveillance. Un pro-blème essentiel réside alors dans la génération semi-automatique des mé-thodes de reconnaissance de scénarios, comprenant les diagnostics abductifset les automates de reconnaissance. Le mécanisme pour générer un auto-mate de reconnaissance est un problème classique. D'abord on construit lesétats et les transitions de l'automate, à partir de la liste de sous-scénarios.



6.5. CONCLUSION 169Ensuite, il s'agit de déterminer les seuils décrits à la section 6.4, indiquantdans quelles situations la reconnaissance du scénario reste dans l'état cou-rant de l'automate, ou passe dans un état suivant. Le problème de générationd'un automate réside ainsi dans l'ajustement des seuils de reconnaissance,problème qui peut être résolu en pré-traitement lors de phases d'expérimen-tation.Par contre, le problème de génération de diagnostics abductifs ne possèdepas de solution simple. L'étape de diagnostic consiste à établir le degré devraisemblance d'un scénario donné, sachant que plusieurs phénomènes exté-rieurs peuvent expliquer des situations similaires. Par exemple, considéronsles deux scénarios suivants : scénario 1, � l'individu s'asseoit � et scénario 2,� l'individu s'accroupit �. Il existe alors deux cas, selon lesquels la reconnais-sance du scénario 1 di�ère. Dans le cas où seul le scénario 1 peut être reconnu,il su�t pour reconnaître ce scénario de véri�er seulement que la taille cor-respondant à la détection de l'individu diminue. Dans le cas où le scénario 2peut également se produire, alors la méthode de reconnaissance du scénario 1doit être modi�ée, pour tenir compte de la possibilité d'occurence du scé-nario 2. Il est alors nécessaire de véri�er par exemple la présence d'un siège,pour reconnaître e�ectivement le scénario 1. Pour concevoir une méthode dereconnaissance d'un scénario, il est nécessaire de connaître la description duscénario courant, mais également de tenir compte de la description de tousles phénomènes extérieurs pouvant interférer dans la reconnaissance du scé-nario. Il n'est pas alors possible de prédé�nir une bibliothèque de diagnostics,dû à la nécessité de connaître par avance toutes les descriptions des scénarioset phénomènes extérieurs impliqués dans la scène traitée, donc dépendantsde l'application. Pour cette raison, nous pensons que le meilleur mécanismepour générer les méthodes de reconnaissance de scénarios, et plus particuliè-rement leur phase de diagnostic, est d'utiliser des descriptions de scénariosprédé�nies et génériques, ces descriptions étant contenues dans une biblio-thèque associée au module de reconnaissance de scénarios. Ce mécanismeconsiste alors à sélectionner l'ensemble des scénarios possibles a priori , puisà générer chaque méthode de reconnaissance en tenant compte de tout cetensemble de scénarios.Cependant, avant de développer ce mécanisme et d'automatiser le dé-veloppement de di�érentes applications, nous pensons qu'il est nécessaired'avoir un système d'interprétation robuste et ayant été testé pour un grandnombre de scénarios. Pour cette raison, nous n'avons pas pour le momentgénéré automatiquement des méthodes de reconnaissance de scénarios à par-tir de descriptions prédé�nies de scénarios. Ces améliorations constituent unproblème di�cile et font parties des axes futurs de recherche.



170 CHAPITRE 6. RECONNAISSANCE DE SCÉNARIOS6.5.2 Contributions et perspectivesCe chapitre propose un formalisme ayant pour objectif la reconnais-sance de scénarios, qui en calculant les propriétés des objets mobiles, permetà l'aide de scénarios de déterminer leurs comportements et activités. Ce for-malisme possède quatre caractéristiques le di�érenciant des approches déjàproposées dans le domaine :� Ce formalisme sépare le calcul des propriétés de la reconnaissance desscénarios, permettant la séparation des entités dépendantes du domained'application (les scénarios), des entités indépendantes (les propriétés).� Il décrit les scénarios à l'aide de référents sémantiques, permettantainsi d'utiliser une description des activés des objets mobiles dans unlangage proche du langage naturel. Dans un scénario, un objet mobilepeut ainsi se voir attribuer di�érents rôles. Selon la nature de ces rôles,nous avons construit six types de scénarios.� Il propose un modèle de scénario. Un scénario est alors dé�ni par lacombinaison de sous-scénarios et de propriétés relatifs aux objets mo-biles intervenant dans le scénario. Nous avons utilisé deux types decombinaisons (atemporelle et temporelle), a�n d'ajuster au mieux leprocessus de reconnaissance à la diversité du monde réel. De plus,le formalisme de reconnaissance dé�nit récursivement les scénarios ensous-scénarios pour attribuer de façon précise le niveau d'abstractiondu scénario.� Il reconnaît les scénarios temporels à l'aide d'automates, comme le fontla plupart des approches de reconnaissance de scénarios; mais de plus ilreconnaît les scénarios atemporels à l'aide de fonctions de véri�cationde contraintes sur leurs sous-scénarios.� Il traite uniformément les propriétés et les scénarios en leur attribuantun degré de vraisemblance pour gérer leur incertitude de façon homo-gène à l'aide d'une phase de diagnostic.Le formalisme de reconnaissance permet ainsi de mener un raisonnementsymbolique au niveau des scénarios relatif aux activités des objets mobiles,tout en tenant compte de l'incertitude et de l'évolution irrégulière des pro-priétés perçues.Ces travaux ont conduit au développement et à l'intégration au systèmed'interprétation d'un module de reconnaissance de scénarios (écrit en



6.5. CONCLUSION 171langage C++). Des exemples d'utilisation de ce module sont donnés ci-aprèsdans le chapitre 7.Un inconvénient majeur de ce formalisme est le manque de généricitédes méthodes de reconnaissance des scénarios, limitant la réutilisation dusystème d'interprétation et le développement de nouvelles applications. Unaxe de recherche consiste à développer les améliorations présentées dans lasous-section précédente, a�n de générer automatiquement les méthodes dereconnaissance. Ces améliorations proposent d'adapter les méthodes de re-connaissance au contexte de l'application. Un prolongement de ces amélio-rations consiste à utiliser des techniques d'apprentissage.
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Chapitre 7Système d'interprétationCe chapitre étudie les di�érents problèmes liés à l'architecture et à l'im-plantation du système d'interprétation de séquences d'images. Ce chapitreprolonge l'analyse du problème réalisée au chapitre 1. Les problèmes liésà l'architecture sont multiples dus tout d'abord, à la taille importante dessystèmes d'interprétation. Ces systèmes doivent gérer de nombreuses et di-verses fonctionnalités appartenant à plusieurs domaines. Deuxièmement, unetelle architecture doit véri�er les spéci�cités contraignantes décrites dans lechapitre 1, telles qu'être générique et favoriser un traitement en temps réel.Nous commençons ce chapitre en proposant une architecture pour le sys-tème d'interprétation développé dans le cadre de cette thèse et nous décrivonsprécisément ses caractéristiques. Ensuite, nous décrivons dans la section 7.2deux exemples d'utilisation de ce système d'interprétation. En�n, la sec-tion 7.3 conclue ce chapitre en décrivant les performances et les limites dusystème.7.1 Architecture du système proposé7.1.1 Description de l'architectureComme le montre la �gure 7.1 et comme nous l'avons précédemment in-diqué, l'architecture proposée est structurée selon l'enchaînement classiquedes tâches de détection, de suivi et de reconnaissance des scénarios. Cepen-dant, cette architecture di�ère en plusieurs points par rapport aux di�érentesapproches présentées dans l'état de l'art du chapitre 1 :� Nous donnons un rôle central à la base de contexte, qui sert ainside support de raisonnement tout au long du processus d'interpréta-173



174 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATION
Module I Module II Module III

Entrée
Sortie

Alarmes
Séquence
d’images

Suivi de régions
mobiles

Reconnaissance
de scénarios

Base de
contexte

Détection de
régions mobiles

flot principal des données et des informations
flot secondaire des informations liées à la coopération 
inter−composants (contexte et modules)Fig. 7.1 � Le système d'interprétation de séquences d'images est constituéd'une base de contexte et de trois modules.tion. Inversement, si les informations contextuelles sont nombreuses,le nombre de connaissances a priori utilisées est faible. Par exemple,le modèle a priori d'individu que nous utilisons est élémentaire. Il selimite à caractériser la valeur du ratio hauteur sur largeur de l'indi-vidu. Cependant comme expliqué au chapitre 6, nous comptons utili-ser des bibliothèques contenant par exemple, des descriptions a prioriet génériques de scénarios pouvant se produire dans les applicationsconsidérées.� Nous n'avons pas de tâche spéci�que pour identi�er les objets mobiles.Les données d'entrée étant imprécises et incertaines, il est di�cile dereconnaître les objets de la scène à partir des régions mobiles. Parexemple sur certaines séquences bruitées de parking, il est di�cile dedi�érencier un groupe d'individus, d'un individu seul poussant un cad-die en utilisant des méthodes telles que des méthodes de classi�cation.Nous préférons alors identi�er les objets de la scène en nous basantsur l'analyse de leurs comportements. Par exemple, si on reconnaîtpour un objet mobile donné le comportement � tourner autour d'unvéhicule �, et que cet objet véri�e le modèle élémentaire a priori ca-ractérisant un individu, alors nous en déduisons que cet objet mobileest probablement un individu.� Cette architecture possède un module de suivi à part entière. Ce pointest particulièrement important, car le problème de suivi des régions



7.1. ARCHITECTURE DU SYSTÈME PROPOSÉ 175mobiles reste un des problèmes clés du processus d'interprétation. Nousdistinguons ce module du reste du système, a�n de lui donner touteson importance. Le module de suivi n'est alors ni un module de visionbas niveau, ni un module d'interprétation. Par contre, occupant uneposition centrale, il peut coopérer et béné�cier des résultats obtenuspar les modules de détection et de reconnaissance de scénarios.� Le module de reconnaissance de scénarios est constitué d'un seul bloc,malgré la distinction que nous faisons entre les propriétés des objetsmobiles et les scénarios relatifs à leurs comportements (ce point est dis-cuté au chapitre 6). En e�et, bien que le modèle de ces deux notions soitdi�érent, leur implantation est identique a�n de faciliter leur mise en÷uvre. Ceci permet par exemple, de gérer l'incertitude des propriétéset des scénarios de façon homogène avec le même formalisme.7.1.2 Caractéristiques de l'architecture proposéeDans cette sous-section, nous énumérons plusieurs caractéristiques dusystème proposé. Cependant notre objectif n'étant pas d'obtenir un systèmeopérationnel à grande échelle, ces caractéristiques ne sont encore que desprémisses de fonctionnalité. Pour une réalisation plus complète, ces fonc-tionnalités nécessitent une étude systématique en vue du développementd'une application particulière. Nous nous sommes alors limités à implan-ter ces caractéristiques de base et à permettre l'extension du système versdes fonctionnalités plus abouties. Le système d'interprétation prend ainsi encompte cinq fonctionnalités :� Le système proposé est modulaire et extensible. Il est modulaire depart sa structure. Il est extensible du fait de l'indépendance relativede chaque module. Il est alors plus facile d'actualiser un module, a�nde prendre en compte de nouvelles applications. La base de contexterenforce cette utilisation modulaire du système. En e�et les modulesdevant coopérer, nous centralisons au niveau du contexte les infor-mations partagées par les di�érents modules. Par ailleurs, la base decontexte contient les informations dépendantes de l'application. De cefait, nous pensons que le système proposé est relativement générique etqu'il permet le développement de nouvelles applications sans surcoûtprohibitif.� Ce système favorise un traitement dirigé par les buts. Le module dereconnaissance des scénarios signale les objets mobiles les plus impor-



176 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATIONtants, ainsi que les régions d'intérêt (se référer à la section 6.4). Ayantconnaissance des objets mobiles les plus importants, le module de suivipeut alors favoriser ces objets a�n de ne pas perdre leur piste. Ayantconnaissance des régions d'intérêt, le module de détection n'est plusalors obligé de traiter entièrement les images. Le mode dirigé par lesbuts permet ainsi d'améliorer les résultats du processus global d'inter-prétation et de réduire le temps de traitement du système. Ce point estimportant pour le processus d'interprétation et a fait l'objet de travauxspéci�ques de di�érentes équipes (Howarth and Buxton, 1993).� Le système permet un traitement en temps réel des applications envisa-gées. Le temps de traitement du système est en partie optimisé, du faitde la monotonie de son raisonnement. Il n'y a pas de remise en cause(� backtrack � en anglais) des résultats obtenus. Au lieu de véri�er lacohérence du raisonnement par intervalles réguliers, le système calculeen continu la vraisemblance de tous les résultats obtenus. Cette gestionde l'incertitude permet de plus, de fournir un résultat exact (même s'ilest peu informatif) à tout moment du déroulement du traitement. Lesystème peut également adapter son traitement en fonction du tempsqui lui est imparti, en choisissant prioritairement les objets mobiles àtraiter et les scénarios à analyser.� En�n, le système proposé permet aux modules de communiquer entreeux, grâce à la position centrale de la base de contexte. Cette coopéra-tion permet à chaque module de tirer avantage des résultats obtenus aucours du processus d'interprétation. Ce point est décrit plus amplementdans la section suivante.7.1.3 Coopération inter-modulesLes relations entre les modules du système d'interprétation proposé etla base de contexte sont décrites sur la �gure 7.1. Les traits en gras cor-respondent au �ot principal du traitement des données et des informations.Premièrement ce �ot correspond à la phase d'abstraction des données, encommençant à partir du traitement des images (module I) et en �nissant parle déclenchement des alarmes (module III). Deuxièmement, ce �ot corres-pond à l'utilisation par les modules des informations contenues dans la basede contexte. De façon complémentaire, nous utilisons un �ot d'informationscorrespondant aux échanges de communication inter-modules. Ce �ot est re-présenté sur la �gure par des traits �ns. Ce �ot complémentaire correspond



7.1. ARCHITECTURE DU SYSTÈME PROPOSÉ 177ainsi aux :� Échanges du module de reconnaissance vers le module de suivi. Le mo-dule de reconnaissance maintient la liste des scénarios reconnus relatifsaux objets mobiles. Premièrement, ces scénarios permettent au mo-dule de suivi de connaître les objets mobiles les plus importants. Lesobjets importants sont ceux qui correspondent à des objets réels de lascène (p. ex. les individus) et dont les scénarios sont considérés commeimportants par l'utilisateur (p. ex. � l'individu tourne autour d'un vé-hicule �). Le module de suivi peut alors sélectionner son attention surces objets et s'attacher à ne pas perdre leur piste. Deuxièmement, lesscénarios reconnus permettent au module de suivi de déterminer lesrégions mobiles correspondant à du bruit et de pouvoir arrêter de lessuivre. Troisièmement, ce retour d'information permet au module desuivi d'évaluer les performances de son traitement. Par exemple, le mo-dule de suivi utilise les degrés de vraisemblance des scénarios reconnus,a�n de rendre plus robuste la phase d'association des régions mobiles(se référer au chapitre 4).� Échanges du module de suivi vers le module de détection. En connais-sant les objets mobiles intéressants, le module de suivi peut signaler aumodule de détection la localisation des régions d'intérêt (R.O.I.) surles prochaines images. En sélectionnant son attention sur ces régions,le module de détection évite de traiter entièrement les images.� Échanges des modules du système d'interprétation vers la base decontexte. Ces échanges consistent essentiellement pour les modules,à maintenir à jour les listes de régions mobiles, d'objets mobiles etdes scénarios relativement à leur localisation spatiale. L'indexation deces entités sur la décomposition de l'espace permet d'utiliser la basede contexte comme support de raisonnement. Les béné�ces tirés de lacentralisation de ces listes dans la base de contexte sont expliqués endétail au chapitre 2.Dans le cas d'une utilisation systématique du contexte, l'objectif est decentraliser tous ces échanges à travers la base de contexte. Le retour d'infor-mation des modules de plus haut niveau (modules II et III), en direction desmodules de plus bas niveau (modules I et II) n'est pas alors nécessaire, toutesces informations étant contenues dans la base. Cependant, nous laissons laprésence de ces liens puisque ces informations ne sont pas actuellement toutesdisponibles dans la base de contexte.



178 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATIONPar ailleurs, la centralisation de ces échanges permet de garder un contrôlesur les tâches allouées à chaque module. Par exemple, en réduisant le nombrede régions d'intérêt (R.O.I.), nous limitons le temps de traitement du modulede détection. La base de contexte reste alors un élément central permettantaux modules de coopérer.7.2 Exemples d'utilisationLes séquences d'images choisies comme données d'entrée du système ontété prises dans le cadre du projet européen Esprit HPCN PASSWORDS.Nous utilisons ces séquences pour illustrer et tester le fonctionnement denotre système d'interprétation.7.2.1 Scène se déroulant sur un parking

imageA imageB imageC
imageD imageE imageFFig. 7.2 � Cette séquence d'images illustre le scénario � l'individu se dirigevers un véhicule, puis change de direction �, utilisé pour détecter un individurodant dans un parking.



7.2. EXEMPLES D'UTILISATION 179La �gure 7.2 représente six échantillons d'une séquence d'images com-prenant 1200 images prises à une cadence de 5 images par seconde, soit unedurée totale de 4 minutes. Les images sont des images couleur 512*512, maischaque échantillon ne correspond qu'à une portion d'image (environ 1/5 del'image d'origine prise au centre) pour faciliter la lisibilité du document.Dans cette séquence d'images on voit un individu évoluant sur le parkingd'un supermarché. Il se dirige vers une rangée de voitures, puis disparaît etchange de direction lors de sa réapparition et �nalement se redirige vers larangée opposée de voitures. Cette séquence est typique d'un individu rodantdans un parking et a été réalisée par un acteur. Dans le but de reconnaîtrecette activité, nous avons dé�ni le scénario principal � l'individu se dirigevers un véhicule puis change de direction �. Bien entendu, la reconnaissancede ce scénario n'est qu'un indice et ne permet pas de juger les intentionsde l'individu. L'automate de reconnaissance de ce scénario est décrit sur la�gure 6.2.� Sur l'imageA, le mouvement de l'individu est perçu à travers la détec-tion d'une seule région mobile, dont la boîte englobante est représentéepar un rectangle. La trace du suivi de l'individu représentant sa tra-jectoire est dessinée par des traits blancs. L'individu est correctementsuivi depuis le moment où il a été détecté, correspondant au débutde la séquence d'images. L'individu étant de couleur sombre sur unfond sombre (la chaussée), nous avons dû régler au préalable le seuilde contraste de l'intensité pour avoir un niveau de détection su�sant.Depuis que l'individu a été détecté, le système d'interprétation calculeles propriétés relatives à ses déplacements, telles que sa vitesse et satrajectoire. L'individu étant suivi avec su�samment de con�ance (pen-dant un intervalle de temps su�samment long et sans suspension deson suivi), il devient alors un objet d'intérêt pour le système d'inter-prétation, qui choisit l'individu comme objet source pour l'analyse decomportements. L'objectif de l'opérateur humain étant de surveillerles véhicules, les zones correspondant aux deux rangées de véhiculesont été sélectionnées à l'initialisation comme objets de référence pourl'analyse de comportements. Le système d'interprétation essaie alors dereconnaître di�érents scénarios, dont en particulier le scénario � l'indi-vidu se dirige vers un véhicule puis change de direction �, ayant pourobjet source � l'individu � et pour objet de référence � la rangée devoitures � la plus à droite sur l'image.� Sur l'imageB, on peut voir que la trajectoire de l'individu est rectiligne,



180 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATIONmontrant qu'il est en train de progresser en direction de la rangée devéhicules. Le sous-scénario 1, � l'individu se dirige vers un véhicule �,est alors reconnu à l'aide de la valeur de deux propriétés : � la rectitudede la trajectoire � de l'individu et � la diminution de la distance sépa-rant l'individu de l'objet de référence �. Le calcul de la propriété � larectitude de la trajectoire � est possible grâce à l'utilisation d'une mé-thode (décrite au chapitre 4), qui lisse la trajectoire de la région mobileassociée à l'individu. Cette région étant détectée de façon irrégulière(le bas de l'individu se confond par moment avec la chaussée), la tra-jectoire mesurée est en réalité en dents de scie. La seconde propriétéest calculée à partir de l'évolution de la distance moyenne séparant lesrégions représentant l'individu et l'objet de référence. Le degré de vrai-semblance du sous-scénario 1 a atteint la valeur de 0.9. Le coe�cientde pondération de chaque sous-scénario (dé�ni à la section 6.4) étantici de 0.25, le degré de vraisemblance du scénario principal devient 0.9* 0.25 = 0.23.� Sur l'imageC, l'individu a atteint l'objet de référence (la rangée de voi-tures), mais n'est plus visible. Il est occulté par les véhicules et son suiviest suspendu pendant une cinquantaine d'images. Le système d'inter-prétation considère en première approximation que l'individu reste àproximité des véhicules, tant qu'aucune autre information ne contreditcette hypothèse. Le sous-scénario 2 � l'individu reste près d'un véhi-cule � est ainsi reconnu avec un degré de vraisemblance su�sant, etl'automate passe de l'état 1 à l'état 2. Pour évaluer le degré de vrai-semblance du sous-scénario 2, le système d'interprétation diagnostiquesi cette reconnaissance n'est pas due à deux comportements concur-rents � l'individu démarre et part avec un véhicule � et � l'individuévolue occulté par les véhicules �. Aucun symptôme correspondant àces comportements n'étant observé (p. ex. départ d'une voiture ou ré-apparition de l'individu de l'autre côté de la rangée de voitures), ledegré de vraisemblance du sous-scénario 2 est su�samment élevé. Ledegré de ce sous-scénario ayant atteint la valeur de 0.6, le degré devraisemblance du scénario principal devient 0.23 + 0.6 * 0.25 = 0.38.� Sur l'imageD, l'individu réapparaît à proximité de l'endroit de sa dis-parition. Le degré de vraisemblance du sous-scénario 2 augmente etsa valeur de reconnaissance reste valide. L'automate reste alors dansl'état 2. Le degré de ce sous-scénario atteignant maintenant la valeurde 0.8, le degré de vraisemblance du scénario principal devient 0.23 +



7.2. EXEMPLES D'UTILISATION 1810.8 * 0.25 = 0.43.� Sur l'imageE, on voit l'individu changer de direction et se dirigervers la rangée opposée de véhicules. Le sous-scénario 2 est toujoursreconnu mais avec une valeur de reconnaissance plus faible, car l'in-dividu s'éloigne. Par contre, le sous-scénario 3 � l'individu change dedirection � devient valide avec un degré de vraisemblance su�sammentélevé. L'automate passe alors dans l'état 3. Le degré du sous-scénario 3ayant atteint la valeur de 0.7, le degré de vraisemblance du scénarioprincipal devient 0.43 + 0.7 * 0.25 = 0.6.� Sur l'imageF, l'individu maintient sa direction vers l'autre rangée devéhicules. À ce moment-là, les propriétés relatives à l'individu et àl'objet de référence correspondent au modèle du sous-scénario 4 � l'in-dividu se dirige droit devant � : la trajectoire de l'individu est rectiligneet la distance séparant les deux objets augmente. Le sous-scénario 4 estalors reconnu avec un degré de vraisemblance élevé. L'automate passedans l'état 4. Le degré de ce sous-scénario ayant atteint la valeur de0.9, le degré de vraisemblance du scénario principal devient 0.6 + 0.9* 0.25 = 0.83. Ce degré étant su�samment élevé, le scénario princi-pal est également reconnu. Le système d'interprétation déclenche alorsune alarme (c.-à-d. il envoie un message sur la console de l'opérateurhumain), puisque ce scénario a été spéci�é à l'initialisation comme in-téressant pour l'application.L'exemple de la séquence d'images de la �gure 7.2 montre que le mo-dule de reconnaissance est e�ectivement capable de reconnaître le scénario� l'individu se dirige vers un véhicule puis change de direction �, avec unbon degré de vraisemblance. Ce scénario utilise des propriétés invariantes,telles que � la rectitude de la trajectoire �, permettant de décrire ce typed'activité. Il est ainsi conçu pour prendre en compte toutes les séquencesillustrant cette activité. Dans ce but, les seuils de reconnaissance des sous-scénarios et de transitions entre les états de l'automate sont �xés avec unemarge d'erreur su�sante, pour prendre en compte la diversité des séquencesd'images illustrant l'activité en question. Cependant, ce scénario n'a pas ététesté sur d'autres séquences d'images étant donné les di�cultés pour obtenirdes exemples de séquences illustrant cette activité. Pour valider pleinementce scénario, il serait nécessaire de le tester sur au moins une dizaine de sé-quences illustrant l'activité dans diverses situations. Néanmoins, comme lescénario ne manipule que des informations symboliques donc variant peu,nous jugeons ce résultat comme satisfaisant.



182 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATION7.2.2 Scène se déroulant dans un métro

imageA imageB imageC
imageD imageE imageFFig. 7.3 � Cette séquence d'images illustre le scénario � l'individu 1 suitl'individu 2, puis le rattrape �, utilisé pour détecter des situations dangereusesdans un métro.La �gure 7.3 représente six échantillons d'une séquence d'images com-prenant 1000 images couleur 512*512, prises à une cadence de 5 images parseconde, soit une durée totale de 3 minutes 20. Dans cette séquence d'images,on peut voir deux individus courir l'un derrière l'autre (le second rattrapele premier individu) dans le couloir d'un métro. Notre objectif est de recon-naître le scénario � l'individu suit un second individu puis le rattrape �. Cetobjectif est particulièrement di�cile en raison de la présence de nombreuxre�ets sur le carrelage du métro, de la position basse de la caméra et de laprésence d'un groupe de deux passants évoluant également dans le couloir.Un premier problème est alors de suivre tous ces objets mobiles jusqu'à cequ'ils sortent de la scène. Un second problème consiste à reconnaître le précé-dent scénario relativement aux deux individus en train de courir. L'automate



7.2. EXEMPLES D'UTILISATION 183de reconnaissance de ce scénario est décrit sur la �gure 6.3 :� Au centre de l'imageA, le premier individu appelé individu 1, entredans la scène tout en courant. Dès qu'il est détecté, le système d'in-terprétation calcule les propriétés de base relativement à son compor-tement, telles que � sa vitesse �. On peut noter également sur cetteimage, que l'individu 1 est mal détecté ; la région mobile correspon-dant à sa détection fusionne avec celle d'un re�et localisé à ses pieds.De plus, on peut voir deux passants appelés groupe de passants, pro-gressant vers le fond de la scène.� Sur l'imageB, un second individu appelé individu 2, entre dans la scèneen courant derrière l'individu 1. Comme l'individu 1 a été correctementsuivi depuis le début, la propriété � l'individu 1 a une vitesse élevée �est reconnue. Cette propriété correspondant à un individu en train decourir fait partie des propriétés spéci�ées à l'initialisation comme inté-ressantes par l'opérateur humain. Le système d'interprétation considèrealors l'individu 1 comme un objet d'intérêt et le choisit comme objetde référence dans l'analyse de comportements.� Sur l'imageC, l'individu 2 est toujours correctement suivi. La propriété� l'individu 2 a une vitesse élevée � est valide (la vitesse de l'indi-vidu 2 est supérieure à un seuil) et son degré de vraisemblance estsu�samment élevé : cette propriété est donc reconnue. L'individu 2 de-vient un second objet d'intérêt pour le système d'interprétation. Il estchoisi comme objet source pour l'analyse de comportements. Ensuite,le système d'interprétation commence à analyser di�érents scénariosen considérant l'individu 2 comme objet source et l'individu 1 commeobjet de référence. En particulier, il analyse le scénario principal � l'in-dividu 2 suit l'individu 1 puis le rattrape � ainsi que le sous-scénario 1� l'individu 2 suit l'individu 1 �. À cet instant-là, les propriétés rela-tives à l'individu 1 et l'individu 2 correspondent au modèle du sous-scénario 1 : ils ont une vitesse et trajectoire similaires et ils sont à unedistance respectable l'un de l'autre. Ces propriétés ayant des degrésde vraisemblance su�sants, le sous-scénario 1 est alors reconnu. Parailleurs, le système d'interprétation initialise l'automate du scénarioprincipal. Le sous-scénario 1 étant reconnu, l'automate passe directe-ment à l'état 1.� Sur l'imageD, les régions mobiles correspondant aux détections de l'in-dividu 1, de l'individu 2 et du groupe de passants se mélangent et leurs



184 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATIONpistes respectives sont temporairement suspendues. Le module de suiviutilise alors une cible composée pour suivre l'ensemble des pistes mé-langées et attendre que les individus soient de nouveau correctementdétectés (se référer au chapitre 4). Cependant le système d'interpré-tation continue toujours à analyser les scénarios et les sous-scénariosrelatifs aux individus. À ce niveau-là, les degrés de vraisemblance duscénario principal et du sous-scénario 1 diminuent mais restent su�-samment élevés. L'automate de reconnaissance reste à l'état 1.� Sur l'imageE, l'individu 1 est de nouveau correctement détecté. Commesa vitesse et sa trajectoire étaient précédemment calculées avec su�-samment de précision, le module de suivi arrive à rattacher la régionmobile correspondant à cette nouvelle détection à l'ancienne piste del'individu 1. Sa trajectoire est ainsi correctement prolongée de la posi-tion d'entrée de l'individu 1 dans la scène jusqu'à sa position courante.Par contre la région mobile correspondant à la détection de l'individu 2est toujours superposée à celle du groupe de passants. En première ap-proximation, les propriétés relatives à l'individu 2 sont calculées à par-tir de cette région mobile correspondant à la détection de l'ensembleconstitué de l'individu 2 et du groupe de passants. Par chance, cetterégion mobile correspond assez bien à la détection de l'individu 2. Àce moment-là, les propriétés relatives à l'individu 1 et l'individu 2 cor-respondent au modèle du sous-scénario 2 � l'individu 2 rattrape l'indi-vidu 1 � : ils ont une vitesse et trajectoire similaires et sont prochesl'un de l'autre. La valeur de la reconnaissance du sous-scénario 1 di-minue tandis que celle du sous-scénario 2 augmente. Le degré de vrai-semblance du sous-scénario 2 étant su�samment élevé, l'automate duscénario principal passe alors à l'état 2. Néanmoins, le degré de vrai-semblance du scénario principal n'est pas su�samment élevé pour quece scénario soit reconnu.� Sur l'imageF, tous les individus sont en�n de nouveau correctementdétectés. Cependant, les pistes des individus ayant été perdues sur unintervalle de temps trop important, le module de suivi est incapable defaire les correspondances entre les régions mobiles nouvellement détec-tées et les anciennes pistes. Néanmoins en première approximation, lesystème d'interprétation estime la position des individus 1 et 2 au ni-veau de ces régions mobiles nouvellement détectées. Le sous-scénario 2reste alors reconnu mais pas avec un degré de vraisemblance su�santpour que le scénario principal soit reconnu. L'automate de reconnais-



7.3. CONCLUSION ET PERFORMANCES OBTENUES 185sance reste ainsi à l'état 2 et aucune alarme n'est générée. Par la suite,les protagonistes sortent de la scène sans que le scénario principal soitreconnu.L'exemple de cette séquence d'images montre les limites du système d'in-terprétation. Premièrement, le module de suivi a perdu à plusieurs reprisesla piste des individus qu'il n'a pas pu réparer par la suite. Ces pertes desuivi sont dues à la présence de trop nombreux re�ets et à plusieurs occulta-tions dynamiques sur des intervalles de temps importants. Deuxièmement, lemodule de reconnaissance de scénarios est bloqué dès que les performancesdu module de suivi ne sont pas satisfaisantes. Pour continuer la reconnais-sance du scénario principal � l'individu 1 suit l'individu 2 puis le rattrape �malgré les erreurs du module de suivi, nous avons été obligés de renforcerarti�ciellement les degrés d'importance des individus 1 et 2. Normalement,la piste de ces individus étant perdue, leur analyse aurait dû être suspendue.Néanmoins, a�n de tester le module de reconnaissance, nous avons ajoutéune règle à l'initialisation empêchant que leur degré d'importance puissediminuer. Cet exemple montre ainsi les di�cultés à mener à terme la recon-naissance de scénarios complexes, concernant une application aux conditionsd'utilisation contraignantes.Cet exemple montre également l'intérêt de continuer l'analyse des com-portements relatifs à des objets mobiles, dont le suivi a été temporairementperdu. Nous avons traité une telle situation à l'occasion de cette séquenced'images, en essayant d'estimer la position des objets mobiles dont on avaitperdu la piste. Cependant nous n'avons pas conçu de méthode générique per-mettant de reprendre la reconnaissance d'un scénario quelconque, relatif àdes objets mobiles dont on aurait récupéré le suivi. Ces travaux font partiesde nos perspectives de recherche.7.3 Conclusion et performances obtenuesDans ce chapitre, nous avons proposé une architecture dédiée à l'inter-prétation de séquences d'images. Cette architecture a comme principalescaractéristiques :� Elle est modulaire. Elle est constituée de quatre composants principaux(trois modules indépendants et une base de contexte) et donne uneplace centrale à la base de contexte.



186 CHAPITRE 7. SYSTÈME D'INTERPRÉTATION� L'architecture proposée permet un mode de traitement dirigé par lesbuts. Le système d'interprétation peut ainsi sélectionner son attentionsur des tâches spéci�ques.� Elle favorise la coopération entre les modules et l'utilisation systéma-tique de la base de contexte par ces modules.� Elle favorise un traitement en temps réel du processus d'interprétation.Ces travaux ont abouti au développement d'un système d'interprétationopérationnel. Nous avons développé (en langage C++) un module de suivide régions mobiles et un module de reconnaissance de scénarios conformé-ment aux modèles proposés dans ce mémoire. Nous avons intégré au systèmed'interprétation un module de détection de régions mobiles (écrit en lan-gage C), développé dans le cadre du projet européen Esprit PASSWORDS.Nous avons développé un logiciel graphique permettant l'acquisition et laconstruction de la base de contexte selon le modèle proposé dans le cha-pitre 2. La base de contexte est ainsi implantée sous la forme d'un �chiertexte. Cependant, le chargement automatique de ce �chier par le systèmed'interprétation reste à être implanté. Dans l'état actuel du système, le char-gement du contexte est réalisé manuellement à l'initialisation.Le traitement total d'une image 512x512 couleur prend 2,5 secondes surun Sun Sparc 10. Ce temps est essentiellement dû au traitement du modulede détection de régions mobiles, le temps de traitement du reste du systèmeétant en moyenne de 0,2 seconde. La cadence d'acquisition des images étantde 4 à 5 images par seconde, ce système ne réalise pas encore un traitementen temps réel. Cependant, nous n'avons pas cherché à optimiser le systèmed'interprétation pendant sa phase d'implantation.Nous avons testé notre système à l'aide des séquences d'images prisesdans le cadre du projet européen Esprit PASSWORDS. Deux séquencesde scènes de métro, cinq de parking et une de supermarché ont servi ainsid'exemple de test. Ces séquences comprennent entre 200 et 1200 images en-trelacées, durant ainsi de 40 secondes à 4 minutes. Sur ces séquences nousdétectons de un à quinze objets mobiles. La durée moyenne du suivi d'un ob-jet mobile est d'une cinquantaine d'images, c.-à-d. 12 secondes. Nous avonspu résoudre une dizaine de situations d'occultation statiques et dynamiques(partielles et totales).Nous avons pu reconnaître automatiquement des scénarios non élémen-taires et générer ainsi des alarmes, sur seulement trois séquences d'images(deux de parking et une de métro). Les scénarios reconnus sont : � l'individu



7.3. CONCLUSION ET PERFORMANCES OBTENUES 187avance puis rebrousse chemin dans le parking �, � l'individu 1 court derrièrel'individu 2 dans le couloir du métro et le rattrape � et � l'individu se dirigevers un véhicule puis après l'avoir atteint se dirige vers d'autres véhicules �.Ce dernier scénario sert d'indice a�n de détecter un individu rodant dans unparking. Les autres séquences d'images n'ont pas abouti à la reconnaissancede scénarios non élémentaires pour l'une des deux raisons suivantes :� Le manque relatif de robustesse du système. Les séquences d'imagessont prises dans des conditions réelles (p. ex. mauvaise résolution dela caméra, présence de nombreux re�ets) et ont de ce fait généré untrop grand nombre d'erreurs de détection. Le système d'interprétationn'a pas alors pu suivre les objets mobiles sur les séquences complètes.Il eut été possible de reconnaître des scénarios non élémentaires surcertaines de ces séquences, en modi�ant le système d'interprétationspéci�quement pour ces séquences. Cependant, ce travail est coûteuxen temps de développement et n'est pas l'objectif principal de nostravaux.� La plupart des séquences d'images que nous avons à notre dispositionne possèdent que des comportements élémentaires (p. ex. � l'individudescend sur la voie du métro � et � l'individu s'arrête longtemps devantun rayonnage de supermarché �). Ces séquences d'images ne peuventpas alors servir d'exemple test pour le système d'interprétation.Dans un premier temps, nous comptons tester notre système d'inter-prétation de façon systématique a�n de valider toutes ses fonctionnalités, enparticulier celles concernant la reconnaissance de scénarios non élémentaires.Dans un deuxième temps, nous envisageons de terminer le développementdes fonctionnalités décrites dans la sous-section 7.1.2. De cette manière, nouscomptons obtenir un système su�samment générique (permettant de s'adap-ter à une nouvelle application avec une phase minime de réglages) et opérantà cadence réelle d'utilisation.
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ConclusionContributionsNous avons exposé dans ce mémoire nos contributions au processus d'in-terprétation de séquences temporelles d'images. Ces contributions peuventse regrouper en cinq points concernant le processus global d'interprétationet ses di�érents composants :� Modèle du processus d'interprétation : nous avons proposé unmodèle composé de trois tâches principales : (1) la détection des ré-gions mobiles, (2) le suivi des régions mobiles et (3) la reconnaissancedes scénarios. Ce modèle se caractérise également par l'utilisation sys-tématique d'informations contextuelles, par la gestion de l'incertitudetout au long du traitement et par la coopération des tâches du proces-sus d'interprétation.� Contexte : nous avons proposé un formalisme général permettant dedé�nir et de délimiter les informations contextuelles. Nous avons déve-loppé une représentation du contexte permettant son utilisation ration-nelle et systématique. La réalisation de cette représentation a nécessitéla dé�nition d'une vingtaine d'attributs, a�n de prendre en comptela diversité des éléments du contexte utilisés dans le cas du processusd'interprétation. Nous avons également développé un logiciel graphique(écrit en langage C et à l'aide de la boîte à outils MOTIF) permettantd'acquérir et de construire une base de contexte.� Suivi de régions mobiles : nous avons conçu un algorithme de suividont l'objectif est de suivre des objets mobiles à partir des régionscorrespondant à la perception de leurs mouvements. Cet algorithmepermet en particulier de suivre des objets non rigides tels que des indi-vidus. Il peut gérer di�érents types de problèmes (p. ex. des erreurs de189



190 CONCLUSIONdétection et des occultations) et temporiser la résolution des ambiguï-tés d'association entre des régions mobiles déjà suivies et des régionsnouvellement détectées. Nous avons également implanté un module desuivi de régions mobiles (écrit en langage C++) correspondant à l'al-gorithme proposé.� Passage du numérique au symbolique : nous avons conçu un mo-dèle de propriété caractérisant de manière symbolique un objet mobileà partir des mesures numériques e�ectuées sur les régions de l'image,correspondant à la perception des mouvements de l'objet. L'implanta-tion de ce modèle a nécessité la dé�nition d'une quinzaine de propriétésque nous avons organisées en réseaux. Nous avons également développéun modèle de méthodes de diagnostic abductif permettant de calculeret de mettre à jour l'incertitude de ces propriétés tout au long du pro-cessus d'interprétation. Ce réseau de propriétés a été intégré au modulede reconnaissance de scénarios et a permis de le relier au module desuivi des régions mobiles.� Reconnaissance de scénarios : nous avons développé un formalismepermettant de décrire des scénarios relatifs à des activités humaines.Nous avons également conçu un modèle de scénario a�n de représenterdes contraintes temporelles et atemporelles sur la perception des com-portements des objets mobiles. La réalisation de ce modèle a nécessitéle développement d'une part de méthodes permettant de reconnaîtreun scénario donné et d'autre part de méthodes évaluant l'incertitudede ces reconnaissances. En particulier, nous avons développé une mé-thode à base d'automates d'états �nis permettant de reconnaître desscénarios temporels. Nous avons réalisé un module de reconnaissancede scénarios (écrit en langage C++) se conformant au modèle proposé.� Système d'interprétation : nous avons proposé une architecture d'unsystème d'interprétation correspondant au modèle proposé et véri�antles spéci�cations nécessaires à la réalisation d'applications d'interpré-tation de séquences d'images. Nous avons ainsi développé un systèmecomplet d'interprétation (écrit en langages C et C++) intégrant lesmodules précédemment décrits. Ce système a pour objectifs d'être mo-dulaire, générique et de permettre un traitement proche du temps réel.Il a été testé sur plusieurs séquences d'images de scènes de métro et deparking.Tout au long de nos travaux, nous nous sommes attachés à défendre troisaspects du processus d'interprétation. Tout d'abord, nous avons montré que



CONCLUSION 191l'originalité du processus d'interprétation réside dans la nécessité d'utiliserune phase de raisonnement abductif. Deuxièmement, nous pensons que leraisonnement symbolique peut faire partie intégrante du processus d'inter-prétation (à l'aide en particulier du passage du numérique au symbolique),mais qu'il peut également renforcer ce processus. En e�et, le raisonnementsymbolique permet de raisonner sur le futur, de contrôler les modules dedétection et de suivi, ainsi que d'améliorer leur robustesse. De plus, ce rai-sonnement rend possible l'élaboration de descriptions de scènes plus abs-traites, allant jusqu'à des descriptions en langage naturel. Troisièmement,nous considérons que l'interprétation de séquences d'images constitue unenouvelle discipline. Elle se distingue, tout en tirant pro�t, de travaux accom-plis dans des domaines divers, tels que la détermination du mouvement, lareconnaissance d'objets statiques, la description d'activités en langage natu-rel et la modélisation du contexte. La problématique de l'interprétation deséquences d'images n'est pas de développer de nouveaux traitements spéci-�ques, tels que les Modèles de Markov Cachés (HMM), mais plutôt de trouverune combinaison adéquate de traitements ayant déjà fait leurs preuves dansles domaines cités précédemment.PerspectivesPlusieurs séries de tests ont montré cependant un relatif manque derobustesse du système d'interprétation proposé (p. ex. des pertes du suivid'objets mobiles). Les limitations du système sont principalement dues à laqualité des séquences d'images utilisées, acquises dans des conditions réellesd'utilisation et contenant de nombreuses imperfections, telles que des re�ets.Elles sont également dues à la complexité des scénarios que nous souhaitonsreconnaître. Les axes futurs de recherche consistent premièrement à aug-menter la robustesse du système proposé et deuxièmement à diversi�er laclasse d'applications cibles. Ces axes de recherche reviennent à renforcer lesperformances de chaque composant du système :� Contexte : l'utilisation d'informations contextuelles s'avère essentiellepour nombre d'applications. Cependant l'acquisition de la base decontexte reste fastidieuse, malgré l'aide apportée par le logiciel d'acqui-sition. De plus, certaines applications nécessitent l'utilisation de cap-teurs modi�ant le contexte pendant le déroulement du processus d'in-terprétation (p. ex. caméras mobiles et caméras pan-tilt-zoom). Nousavons ainsi prévu d'étendre la base de contexte pour permettre d'acqué-rir et de mettre à jour automatiquement les informations contextuelles



192 CONCLUSIONpendant le déroulement du processus d'interprétation. Cette automati-sation peut par exemple, être réalisée à l'aide de méthodes statistiquesou de méthodes d'apprentissage symbolique.� Détection de mouvement : le module de détection des régions mo-biles peut évoluer du fait de l'utilisation de nouveaux capteurs, tels quedes caméras infrarouges, de nouveaux algorithmes de détection, telsque la détermination du �ot optique, ou de l'utilisation de plusieurscapteurs, par exemple pour avoir plusieurs angles de vue d'une mêmescène. Dans cette situation, ce module serait en mesure de fournir despropriétés supplémentaires sur les données d'entrée des autres modulesdu système d'interprétation. Un premier axe de recherche consiste alorsà adapter ces autres modules pour tirer pro�t de l'évolution du modulede détection des régions mobiles (p. ex. fusion des propriétés relativesà un même objet mobile).Au cours de ce mémoire, nous avons également montré l'importancede la coopération entre le module de détection et les autres modulesdu système d'interprétation. Un second axe de recherche est de réalisercette coopération, à l'aide en particulier de techniques de pilotage deprogrammes de traitement d'images.� Suivi des régions mobiles : le suivi des régions mobiles est un despoints clés du processus d'interprétation. Une série de tests a montréque ce module ne permettait pas dans certaines situations, de réparerles erreurs de détection ou les pertes de suivi. Un axe de rechercheconsiste donc à améliorer la robustesse de l'algorithme de suivi.Dans certaines applications, de nombreux objets mobiles sont rigides etpossèdent un modèle de leur forme permettant d'améliorer les perfor-mances de l'algorithme de suivi. Un second axe de recherche est alorsd'adapter l'algorithme de suivi au type de l'objet mobile suivi.� Reconnaissance de scénarios : un de nos objectifs est de pouvoir uti-liser le système d'interprétation dans di�érentes applications avec unminimum de changement. Cependant, les méthodes de reconnaissancede scénarios comprenant en particulier les méthodes de diagnostic ab-ductif et de reconnaissance par automates dépendent du contexte etdes objectifs de l'application. Par conséquent, le changement d'appli-cation peut induire des changements importants dans les méthodes dereconnaissance de scénarios et rendre nécessaire la dé�nition de nou-velles méthodes. Malheureusement, il est di�cilement envisageable de



CONCLUSION 193pouvoir disposer de bibliothèques prédé�nies de telles méthodes. Parcontre, il est plus facile de construire des bibliothèques prédé�nies dedescriptions génériques de scénarios. Un axe de recherche consiste alorsà générer automatiquement les méthodes de reconnaissance de scéna-rios à partir de bibliothèques de descriptions génériques de scénarios.Dans ce mémoire, nous avons également montré que des techniquesde raisonnements symboliques telles que des logiques temporelles per-mettaient de reconnaître des scénarios plus complexes. Un deuxièmeaxe de recherche est de déterminer les conditions, les limitations et lesbéné�ces attendus de ces techniques.Ces axes de recherche ont pour objectifs de faciliter la mise en ÷uvre dusystème d'interprétation a�n de traiter de nouvelles scènes et d'aborder denouveaux domaines d'applications. Pour l'instant, nous avons abordé le pro-blème d'interprétation essentiellement dans le cadre de la vidéosurveillance.À plus long terme, nous envisageons d'étendre le système proposé et de pou-voir traiter les di�érents types d'applications décrits dans le chapitre 1, telsque l'analyse de gestes.
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