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Résumé

L’ objectif principal de mon travail de these est 1’extraction de la direction du regard (at-
tention visuelle) d’une personne a partir de la vidéo. Cette analyse est effectuée dans un en-
vironnement composé d’une scéne cible et d’une zone d’observation. La scene cible est une
région d’intérét définie pour étre analysée (e.g. un écran plasma large, une image projetée sur
un mur, une affiche publicitaire, un linéaire dans un magasin, ou la vitrine d’un magasin). La
zone surveillée quant a elle est I’emplacement d’ou les personnes regardent la scene cible (e.g.
la rue, un couloir ou bien les allées d’un supermarché). Les connaissances qui sont extraites
sont alors utilisées pour comprendre le comportement visuel de personnes ainsi que pour la
réorganisation de la scene cible.

Pour atteindre cet objectif, nous proposons une approche basée sur I’estimation de 1’orien-
tation de la téte et la projection du champ visuel pour localiser la région d’intérét. Nous avons
utilisé une méthode d’estimation de 1’orientation de la té€te basée sur 1’apparence globale et
sur un modele cylindrique, et une méthode de projection géométrique pour extraire les régions
d’intéréts basée sur les données physiologiques de la vision humaine. L’ analyse du comporte-
ment visuel des personnes a été effectuée a 1’aide d’un ensemble de métriques. Les méthodes
proposées ont été validées sur des données vidéo et images.

Mots clés : Vision par ordinateur, extraction d’information, direction du regard, orien-
tation de la téte, régions d’intéréts.
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Abstract

The aim of this thesis is to analyze the behaviour of the people passing in front of a target
scene. We consider an environment composed of a so-called target scene (a specific scene
under analysis, such as a large plasma screen, a projected image, an advertising poster, a shop
window, etc.) and a monitored area (place from which people look at the target scene, such
as a street or shopping mall). Computer vision provides promising techniques enabling to
obtain such information by analyzing videos captured by cameras monitoring this area. Such
information is useful in order to simplify technologies that uses the output of the studies about
a target scene.

In this thesis, we propose an approach that estimates the visual gaze of a person in a control-
led environment. The visual gaze of a person is estimated from the head pose. It is followed
by its projection on the target scene that allows to estimate the approximate location of inter-
est. Finally, an analysis of the region of interest allows an accurate explanation of the human
activity and interest.

Keywords : Computer Vision, Gaze Estimation, Head Pose Estimation, Region of in-

terest extraction.
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1.1 Introduction

In applications where human activity is under observation from a static camera, the know-
ledge about where a person is looking provides observers with important information that
offers an accurate explanation of the scene activity and human interest. Some of the most com-
mon examples are the applications used to capture user attention while driving, and to control

devices for disabled people. This is done by extracting the visual gaze information.

We are presenting an application of computer vision techniques to obtain specific infor-
mation about the behaviour of the subjects passing in front of a target scene. This is done by
analyzing videos captured by cameras monitoring an area under surveillance. The target scene
could be a large plasma screen, a projected image, an advertising poster or a shop window.
An example of the type of information that can be obtained is the number of people passing
in the area (possibly even making a stop), those who show some interest in the target scene
(i.e. looking in its direction), and the specific locations of interest inside the target scene. The
person detection counts the number of persons subsequently followed by the person tracking
which determines who has stopped and who is still moving. The head pose estimation denotes
whether they are looking at the target scene or not. Finally the projection of the visual field
extracts the location of interest in the target scene. All these tasks are improved by taking in

account any environmental information.

We will apply these techniques to an environment composed of a so-called target scene (a
specific scene under analysis, such as a large plasma screen, a projected image, an advertising
poster, a shop window, etc.) and a monitored area (place from which people look at the target

scene, such as a street or shopping mall) as seen in Figure [[.1]

Our aim is to analyze the behaviour of the people passing in front of a target scene. We
are proposing an approach that analyzes the videos captured from a camera that observes a
person looking at the target scene. Using head pose estimation the visual field of the user is
determined and its projection on the target scene allows creating a product targeting system.
The analysis of the target scene provides the information necessary to reorganize the target

scene. An overview of the approach is shown in Figure[I.2]
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Figure 1.1: Example of an environment.

1.2 Content of the thesis

Firstly, we have outlined the history of the visual gaze estimation. We have then described
the essential component of our approach which consists on head pose estimation. After that,
we describe our proposed methodology for performing visual field projection (on the target
scene) and extracting the regions of interest. Finally, we have described the method used to

perform multi-person detection and tracking.

1.2.1 Visual gaze estimation

The analysis of gaze has been studied for over a century in several disciplines, including
physiology, psychology, psychoanalysis, and cognitive sciences. The purpose is to analyze
the gaze direction of persons watching a given scene, in order to obtain several kinds of in-
formation. With the recent development of low-cost gaze tracker devices, the possibility of
taking advantage of the information conveyed in a subject’s gaze has opened many opportu-
nities for research, namely in image compression in which users’ gaze is used to set variable

compression ratios at different places in an image, in marketing for detecting products which
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Figure 1.2: General architecture containing our approach.

attract customer interest, civil security for detecting drowsiness or lack of concentration of per-
sons operating machinery such as motor vehicles or air traffic control systems, and in human-
computer interaction. In the latter for instance, the user’s gaze is used as an additional input
device to traditional ones such as a mouse and a keyboard, in particular for disabled users.

In order to detect and track users’ gaze, it is necessary to employ a gaze tracking device
which is able to determine the fixation point of a user on a screen from the position of her/his
eye and her/his head pose. Earlier gaze trackers were very intrusive. In addition to require the
user to be totally static, they were in direct contact with him by sticking a reflective white dot
directly onto the eye or attaching a number of electrodes around the eye. Nowadays, the most
accurate gaze tracking systems consist of head mounted devices which allow detecting the
direction of the gaze without having to cope with the pose of the user’s head. These trackers are

also intrusive ; they consist of devices composed of 3 cameras mounted on a padded headband
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(2 eye cameras to allow binocular eye tracking with built-in light sources, and 1 camera to
allow accurate tracking of the user’s point of gaze).

Non-intrusive gaze tracking systems usually require a static camera recording the face of
the user and detecting the direction of their gaze with respect to a known position. A basic gaze
tracking system is composed with a static camera, a display device and software to provide an
interface between them. The precision of the system can be improved in different ways, such
as adding a specific light source (e.g. an infrared beam) in order to create reflections on the
eye and produce more accurate tracking information. Figure [I.3] shows a single-camera gaze
tracker configuration, based the Pupil-Centre/Corneal-Reflection (PCCR) method to determine
the gaze direction. The video camera is located below the computer screen, and monitors the
subject’s eyes. No attachment to the head is required, but the head still needs to be motionless.
A small low power infrared light emitting diode (LED) is embedded in the infrared camera
and directed towards the eye. The LED generates the corneal reflection and causes the bright
pupil effect, which gives an enhanced image of the pupil. The centers of both the pupil and the
corneal reflection are identified and located, and trigonometric calculations allow projecting

the gaze point onto the image.

Display device

Figure 1.3: Schema of a gaze tracking system.

The following calibration steps are necessary before using the gaze tracker :

— Detection of the eye components (Iris and pupil) and the corneal reflection.
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— Calculation of the relative position of the pupil and the corneal reflection.
— Calibration of the tracker.

— Extrapolation of the screen coordinates from the captured position.

Most recent systems still suffer from the following problems : (1) the need for calibration
for each session, (2) the large restriction on head motion — especially for single-camera sys-
tems, (3) only a single user can be tracked at one time. The main additional difficulty in a
single-camera setting is determining the distance of the user from the camera, since a triangu-

lation as in a multi-camera setting cannot be carried out without calibration.

Active research in computer vision is aimed at developing gaze tracking systems which
only require a simple webcam. Several approaches attempt to estimate the eye gaze exclusi-
vely [£2Y02] by determining the position of the eyes for which the iris needs to be located. The
methods tend to simplify the problem by assuming that the eye doesn’t rotate but just shifts.
The eye detection can be based on (among other methods) template matching, appearance clas-
sification, or feature detection. In the template matching methods, a generic eye model is first
created based on the eye shape, and a template matching process is then used to search eyes in
the image. The appearance based methods detect eyes based on their appearance using a classi-
fier trained using a large amount of image patches representing the eyes of several users under
different orientations and in different light conditions. The feature detection methods explore
the visual characteristics of the eyes (such as edge, intensity of iris, or color distribution) to
identify some distinctive features around the eyes. However, head orientation is assumed to be
a very reliable indicator of the direction of a person’s gaze and the eye gaze tracking system.
The basic idea consists to consider the head position and orientation to give a rough initializa-
tion of the visual gaze, and then use the information about the eye centers and corners to fine
tune the information. The importance of the contribution of the head pose in the gaze direction
has been demonstrated by Stiefelhagen [SZ02]] and the results of four experiment sessions are
summarized in Table

The experiments conducted in [SZ02]] allow several interesting points to be underlined : (i)
Most of the time, the subjects rotate their heads and eyes in the same direction, (ii) head orien-
tation contributes more than half of the overall gaze direction (68.9%), (iii) focus of attention

target can be correctly determined with only head orientation data in 88.7% of instances.



8 CHAPITRE 1. SUMMARY

Subject | Nb Frames | Eye blinks | Same direction | Head contribution
1 36003 25.4% 83.0% 62.0%
2 35994 22.6% 80.2% 53.0%
3 38071 19.2% 91.9% 63.9%
4 35991 19.5% 92.9% 96.7%
Mean - 21.7% 87.0% 68.9%

Table 1.1: Contribution of head orientation to the overall gaze.

Our approach is a contribution to the human gaze estimation based on his head pose. This
choice has been dictated by the needs of a marketing application (determining where customers
of a shop look on shelves) in which the person is not very close to the camera, unlike a personal

environment where the person is postitioned in front of the camera.

1.2.2 Head pose estimation

Head pose estimation from a monocular camera or a simple image is a challenging topic. It
consists of inferring the orientation of a human head from digital imagery. Several processing
steps are performed in order to transform a pixel-based representation of the head into a high-
level concept of direction. The head pose is important in a lot of domains like human-computer

interfaces, video conferencing or driver monitoring.

Head pose estimation is often linked with visual gaze estimation [LMID09] which is the
ability to characterize the direction and focus of attention of a person looking at a poster
[SBOGPOS] or at another person during meeting scenarios [VS08] for example. The head pose
provides a coarse indication of the gaze that can be estimated in situations when the eyes of a
person are not visible (like low-resolution imagery, or in the presence of eye-occluding objects
like sunglasses). When the eyes are visible, head pose becomes a requirement to accurately

predict gaze direction [VYGO9].
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1.2.2.1 Definition

The head pose estimation consists of locating a person’s head and estimating its orientation
in a space using the 3 degrees of freedom (see Figure[I.4) which are :

— Tilt (Pitch) : corresponds to a bottom/up head movement, around the x axis.

— Pan (Yaw) : corresponds to a right/left head movement, around the y axis.

— Roll (Slant) : corresponds to a profile head movement, around the z axis.

Figure 1.4: Head degrees of freedom model for head pose estimation.

1.2.2.2 Related work

Head pose estimation from a monocular camera or a simple image has received a lot of
attention over the years. Various techniques have been proposed, and they can be categorized

into two different classes :

1. Feature-based approaches : A set of specific facial features such as the eyes, nose, and
mouth are used to estimate the head pose. They can use :
— a geometric method that determines the head pose from the relative position of the
eyes, mouth and nose [PZJ03].
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— a flexible model that fits a non-rigid model to the facial structure of each individual
in the image plane. The estimation is then performed from feature-level comparisons
or from the instantiation of the model parameters. As an example of flexible models,
the Active Shape Model (ASM) [CTCG935]] which can be augmented with texture
information in order to get an Active Appearance Model (AAM) [ XBMKO04].

2. Appearance based approaches : Instead of concentrating on the specific facial features,
the appearance of the entire head image is modeled and learned from the training data.
They can use :

— atemplate based method which compares a new image of a head to a set of exemplars
(each labelled with a discrete pose) in order to find the most similar view such as using
multi-dimensional Gaussian distributions [[WTOO].

— a detector array method which trains a series of head detectors. Each one is adjusted
to a specific pose and assigned to a discrete pose according to the detector that has the
greatest support such as using SVM [HSWIS]|.

— anonlinear regression method that uses nonlinear regression tools to develop a func-
tional mapping from the image or feature data to a head pose measurement such as
using neural networks [RROS]].

— a manifold embedding method which seeks the low-dimensional manifolds that mo-
del the continuous variation in head pose. New images can be embedded into these
manifolds and then used for embedded template matching or regression such as using

Pose-eigenspaces [SBO2].

The above two classes may be combined [VBBO07] in order to overcome the limitations
inherent in any single approach. The temporal information could be also introduced to improve
head pose estimation by using the results of head tracking. It is done by recovering the global
head pose changes from movement observed between video frames. A reliable and recent

survey in head pose estimation can be found in [MCTQ9].

1.2.2.3 Ciriteria of the head pose estimation

We have proposed the following criteria as a guide for a head pose estimation module :
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Accuracy : It has to provide a reasonable estimation of the head pose with a small mean

absolute error in the presence of good and bad head localization.

Monocular : It has to estimate the head pose from a single camera.
— Multi-Person : It has to estimate the head pose of several persons in one image.
— Distance independence : It has to work in near-field and far-field images regardless of

the resolution.

Identity independence : It has to work across all identities.
— Computational cost : It has to estimate the head pose of several persons in real-time.
Our approach is composed of two steps : head pose estimation and visual field projection.
The first step uses a template method based on SVD and Gabor descriptors. The second step
consists of geometric projection of the gaze based on the distance of the person from the target

scene and the head pose. We will detail these points in the following sections.

1.2.2.4 Template based approach

In the head pose estimation problem using a template based approach, a training and testing
dataset of m subjects with n poses characterized by the tilt and pan angles are pre-processed.
The head image pose estimation consists of a discriminating metric learning phase, where the
objective is to find a D-dimensional feature vector that allows a learning method to achieve the
highest accuracy. The range of a head pose is divided into a limited number of exclusive classes
and a classifier is trained. The number of classes defines the accuracy of the final head pose
estimation that can be achieved. Using a template based approach our model has the advantage
of being suitable in near-field and far-field images, and learned from a training set that can
be expandable to a larger size at any time without requiring any negative examples or facial
feature points. However, the success of our estimation highly depends upon a correct locating

of a person’s head, and estimates discrete head poses only.

Head Pose Database : We use the Pointing database [GHCO04] to build the head pose model
and to test it. It consists of 93 poses for 15 persons with each pose taken twice per person (see
Figure[1.5]). We divide them into two sets :
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— The training dataset : It consists of 20 images for each pose representing 11 persons (9
persons were taken twice and 2 persons were taken once).

— The testing dataset : It consists of 10 images for each pose representing 6 persons (4
persons were taken twice and the second images of the two persons left in the training
dataset).

We select five poses : down-left, down-right, front, up-left and up-right which correspond,
respectively, to a pair of pan and tilt angles of {(60, -90), (-60, +90), (0, 0), (+60, -90), (+60,
+90)}.

Figure 1.5: The head images of the PersonO1 in Pointing” 04 dataset.

We make a pre-processing on these images. We start by locating a tight bounding box
around the head. Then, we normalize the images in 64x64 size. Finally, we apply a histo-
gram equalization which ensures that two faces taken under different lighting conditions are
transformed into two grayscale images with similar brightness levels. We will extract different
feature vectors on this transformed database.

We will extract feature vectors on the pre-processed dataset. This is based on the pose

similarity assumption that different people at the same pose look more similar than the same
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person at different poses. Specifically two methods were chosen :
— Singular Value Decomposition : SVD is applied to the whole pose image to obtain SVD
vector ;
— Gabor wavelets : Gabor wavelet coefficients are sampled from the pose image in dif-
ferent scales and orientations ;
The result is the extraction of a feature vector F; of n elements for each head image i (with

n chosen according to the specific technique used for the extraction) :
E:(E17E27"'7En)l (11)

Feature vector extraction using SVD : The singular value decomposition [Vac91] of an
MXN matrix A is its representation of a product of a diagonal matrix and two orthonormal

matrices :

A=UxWxV! (1.2)

Where W is a diagonal matrix of singular values that can be coded as a 1D vector. All the
singular values are non-negative and sorted in descending order. Applying this decomposition

to a normalized head image i, it gives us a 1D vector :

Wi = (Wi, Wiy, -, Wig, ) (1.3)
Every singular value Wi, will be associated with two vectors Ui, and Vi, with je{1,...,64}:
Uij:<uij17uij27~"7uij64)t (14)
_ ! ! ! t
Vig = iy, ViV, (1.5)

Then we calculate the norm of W, :

||Wl-H:\/wl.21—|—wi22—i—...+w2 (1.6)

l64
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Finally, we create two kinds of feature vectors of an image i :

— The first one is composed of elements obtained by dividing each element of the vector
W by its norm ||W;]| :

wi.
F=—Y jic{l,.. 64 (1.7)
o= d € oY

— The second one is composed of the P first singular value W;; divided by the norm ||W||

with their corresponding Uij and Vij vectors :

Wi,
Fij = (M,Uiﬂ ij)?je {177P}7P§ 64 (1.8)
i

In order to select the appropriate value of P, we perform a reconstruction of the input image

using the P top components (Figure[I.6).

F:.*
4

Figure 1.6: Image Reconstruction according to the value of P.

The experiments were done using the two feature vectors according to the value of P and
using 3 comparison methods. We have used a support vector machine (SVM) [CST00] with a
radial basis function kernel, a K nearest neighbors algorithm (KNN) with K=10 and Frobenius
distance. We report in Figures [1.7] and [I.§] the results of the classification rate of the testing
dataset using the whole training dataset for learning the classifiers using SVM, KNN and

Frobenius distance by varying the value of P on the two feature vectors.

Feature vector extraction using Gabor wavelets : We apply Gabor filters to discriminate

different poses due to the evolution of pose estimation in orientation. There is an evaluation
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Figure 1.7: Classification rate results using the 1st feature vector of SVD.

of the pose similarity ratio at a fixed pose with varying Gabor filter orientation in [SGOOI1]. A
Gabor wavelet , (z) is defined as [ZW06] :

Voule) = WoslZ s e (1.9)
o

where z = (x,y) is the point with the horizontal coordinate x and the vertical coordinate y.

The parameters o and s define the orientation and scale of the Gabor kernel, || - || denotes the

norm operator, and o is related to the standard derivation of the Gaussian window in the kernel

and determines the ratio of the Gaussian window width to the wavelength. The wave vector

ko.s 1s defined as follows :

ko s = kse'® (1.10)

where k; = k’J’}?" and ¢, = % max 18 the maximum frequency, f* is the spatial frequency

between kernels in the frequency domain, and s is the number of the orientations chosen.

For the creation of a feature vector, we use generally eight orientations { 0, %, %, %’r, %,



16 CHAPITRE 1. SUMMARY
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Figure 1.8: Classification rate results using the 2nd feature vector of SVD.

%”, %’, %” at five different scales { 0, 1, 2, 3, 4 } of Gabor wavelets with 6 = 27, kjqx = %,
and f = /2.

The Gabor wavelet representation of an image is the convolution of the image with a family
of Gabor kernels as defined in Equation (I.9) (see Figure [L.9).

Figure 1.9: A real response of Gabor wavelets using the 8 orientations.

The convolution of an image / and a Gabor kernel y, ((z) is defined as follows :

Conv, s(z) =1(z) * Yo 4(2) (L.11)

The response Conv, s(z) to each Gabor kernel is a complex function with a real part
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Re{Conv, 5(z)} and an imaginary part Im{Conv, s(z)} defined as :

Conv, s(z) = Re{Conv, 4(z) } +iIm{Conv, +(z) } (1.12)

The magnitude response ||Conv, s(z)|| is expressed as :

|Conv, 4(2)|| = \/Re{ConvO’s(z)}2 +Im{Conv, s(z) }* (1.13)

For each image, the outputs are o*s images which record the real, the imaginary or the
magnitude of the responses to the Gabor filters. As a feature vector using a specific response,
we calculate for each image at a specific scale s and orientation o the mean and the deviation
of its pixels intensities.

We finally concatenate the mean and deviation of each image at the o orientations and s
scales in a vector. We obtain a feature vector composed of 2*0*s elements for each head image

i:

E:(M15D17M27D27"-aMO*S7DO*S)t (114)

We obtain 3 variations of the feature vectors using Gabor wavelets depending on the res-
ponses to the Gabor filters chosen (real, imaginary or magnitude).

In order to test the influence of the scale on the Gabor feature vectors, we conduct the
experiments using 3 variations of the feature vectors using Gabor wavelets (real, imaginary
and magnitude). We report respectively in Figures [I.10] [T.11] and [T.12] the classification rate

of the testing dataset using the whole training dataset for learning the classifiers using KNN,
SVM and Frobenius distance by varying the number of the selected scale s for the construction
of the feature vector F; from 1 to 5 and using the 8 following orientations.

Since it appears from the last experiment that it is more suitable to select five scales for the
extraction of the feature vectors, we have selected five scales for the construction of the feature
vector. We have conducted another experiment by varying the selected number of orientations
from 1 to 8. We have reported respectively in Figures[I.13]and [I.14]the classification rate of the
testing dataset using the whole training dataset for learning the classifiers using KNN, SVM.

We have avoided reporting the results using the Frobenius distance since the classification
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Figure 1.10: Classification rate results according to the number of selected scales using KNN.

Classification Results (SVM) according to scale
70%

60% /I//.

@
< 50% - -
-4
c
S 40% / ~—GAB_REAL
©
£ 30% -=-GAB_IMAG
wn
2 0% GAB_MAG
(W]

10%

0%

1 2 3 a 5

Figure 1.11: Classification rate results according to the number of selected scales using SVM.

results were weak.
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Classification Results (Frob) according to scale
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Figure 1.12: Classification rate results according to the number of selected scales using Frobe-
nius distance.

Classification Results {KNN) according to orientation
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Figure 1.13: Classification rate results according to the 8 selected orientations using KNN.

Discussions : We have used a support vector machine (SVM) with a radial basis function
kernel, a K nearest neighbor algorithm (KNN) with K = 10 and the Frobenius distance for the
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Classification Results {SVM) according to orientation
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Figure 1.14: Classification rate results according to 8 selected orientations using SVM.

experiments. In [LZD08], we note that the head pose recognition accuracies increase with the
number of the training samples which is consistent with the typical supervised learning. Thus,

we use the whole learning dataset for learning the classifiers in all experiments.

From the Figures and [1.8] it’s clear that the information contained in the diagonal
matrix of singular values is not sufficient alone. The addition of the information contained on
U and V enhances the results. Since the values are ordered, the information contained in the

first components is enough to perform the head pose estimation.

In general, we have observed from the three different Gabor wavelet features that the ima-
ginary component features are better than the magnitude and real features. This is probably due

to the fact that the majority of the information is typically contained in the phase component.

We have noticed that the Gabor wavelet features perform better than the SVD features.
This is partly due to the fact that the Gabor wavelet features are capable of handling different
orientations and scales while the SVD features are not. Even if the 2nd feature vector of SVD

gets the best result of the experiments using KNN.
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1.2.2.5 Head Pose Tracking

In order to correctly estimate the visual gaze of a user in a personal environment, multi-
modal information derived from the head pose and the location of the eyes should be taken in
consideration. We use the system described in which is able to accurately determine
this information from a video. The Cylindrical Head Model (CHM) pose tracker and
the isophote based eye location estimation methods [VGO8] have several advantages over the

other reported methods.

The 3D cylindrical shaped model is used to perform head tracking. The perspective pro-
jection is used to re-construct the focal length, height of the 3D head and to project 2D pixels
onto 3D points and vice-versa. The locations of the points on the 3D cylinder are found using
the ray-tracing technique. Then, the correct points on the cylinder are projected back to image
plane. Through optical flow the new position of the head and its pose are estimated. The Figure

[I.15]shows some qualitative examples of head tracking using the CHM.

Figure 1.15: Qualitative examples of the head tracking using CHM.
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1.2.3 Visual field projection and extraction of regions of interest

The visual field of view is the total area in which objects can be seen in the peripheral
region, while the eyes are focused on a central point. The visual field projection gives an
estimation of which regions are of interest to the subject in the target scene. A mapping with
the objects that belongs to the target scene can give an explanation of the behavior of the people
present in the monitored area. Various interpretations could be derived from these regions. We
can construct a heatmap based on the regions of the target scene attracting the most attention, or
a trajectory map based on the centroid points of the person’s locations of interest for example.
We are proposing a methodology that projects the visual field of a person onto a target scene

image from a starting point regardless of the method used for the estimation.

1.2.3.1 Visual field estimation

In presence of a target scene, the human visual field is limited where it is freedom in its

absence.

Human Vision Features : The visual gaze is the peripheral space seen by the eyes. It ex-
tends normally from 60° at the top, 70° at the bottom and 90° approximately laterally, which
corresponds to a photographic lens angle of 180°. The brain interprets the images that come
from the two eyes enabling objects to be perceived three-dimensionally. Long-distance vision
without any obstacle gets two images that are very similar whereas at a shorter distance, the
images obtained by the left eye and the right eye are slightly different (the point of observation
is not similar). The common field of the two eyes is called the binocular field of view and
extends on 120° broad. It is surrounded by two monocular field of view of approximately 30°
broad. The Figure [[.16]represents the visual field of a person [PZ79].
The binocular visual gaze of a person is shown on the Figure :

Determination of the visual field : We have represented the field of view of a person as a
rectangle ABCD. Thus the visual gaze is represented by a pyramid OABCD with the starting

point O representing the position of a person’s head. The calculation of the width (W) and



1.2. CONTENT OF THE THESIS 23

Limit of the visual field

Left
Right

94 a 110° 94 a 110°

======

Recognition of the words
Recognition of the symbols
Discrimination of the colors

B lar vision
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Figure 1.17: Binocular visual gaze.

the height (H) of the visual gaze needs 3 values [LMDOS8a]. These 3 values are the distance
d (distance from the target scene), the angles @ and B (which are respectively the horizontal
and vertical angles of the visual gaze in binocular human vision). The point M represents the

horizontal projection of the point O at a distance d as seen in figure[I.18]
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Figure 1.18: Representation of the visual gaze at a distance d.

The width (W) and the height (H) of the visual gaze at a distance d are calculated using
a
W =2MF = 2d.tan57

H=2MG = 2d.tan§.

Adaptation of the Visual field to the head pose : Once the calculation of the width and
the height of the visual gaze is done, we need the head pose of the person and his/her location
in the monitored area in order to adapt the visual to the head pose. We use vectorial rotation
around the 3 degrees of freedom of the head.

We choose the x-y-z covention to perform the rotation which corresponds to rotation

around the tilt angle following the pan and roll angles as shown in Figure[I.19|

Using this convention, the orientation matix R4 g ,) is obtained by the 3 matrix associated
to the 3 degress of freedom of the head as following :

Riapy) =Ry -Rop)-Ria) (1.15)
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Figure 1.19: The 3 kind of rotations (tilt, pan et roll) and their matrix.
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1.2.3.2 Visual field projection

Before processing the projection, a calibration step is performed using the method sug-
gested by [B02]. The projection of the visual field is a quadrilateral A’B'C'D’ with a central
point M’ constructed from the intersection between the plane that represents the target scene
P :ax+by+cz+d =0 and the lines (OA), (OB), (OC), (OD), and (OM). It represents the
region of interest extracted in the target scene. The Figure [1.20] shows the projection of the
visual gaze on a shelf. The detailled steps can be found in [LUBDI10].

In order to determine what is being viewed in the target scene, a granularity must be chosen
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Figure 1.20: Visual gaze projection on a shelf.

(i.e. it is the period of time that several projection areas should share before saying that an area

of the target scene is being viewed).

1.2.3.3 Extraction of regions of interest

The Figure [I.21] shows a person from The Boston University dataset [CSAQ0] represented
at an instant t by its visual gaze, its region of interest in the target scene with a central point, a

scanpath in the target scene, and a heatmap of the target scene.

Correction of the gaze point The gaze point M’ (represented by the blue dot in Figure
is the projection of the central point M on the target scene. The eye location obtained from
the system discussed above should alter this gaze point, according to their distance from the
reference eye locations. This modification is only allowed to happen inside the computed visual
field. The result is an eye gaze point My, that represents the displacement of the gaze point
of a certain percentage in the visual gaze area. The projection of this point M(/ﬁsp (represented
by the red dot in Figure[T.22)) is obtained by the intersection between the plane P and the line
(OM;sp) by Myjis,(My +W xdisp,,My+ H * disp,).
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Figure 1.21: Representation of the gaze information.

In order to gain a better insight into the accuracy of the system, we tested it on a subset of
the Boston University head pose dataset [CSAOQ]. The dataset consists of 45 video sequences,
where 5 subjects were asked to perform 9 different head motions under uniform illumination
in a standard office setting. The head is always visible and there is no occlusion except for
some minor self-occlusions. The videos are recorded in low resolution and a Flock of Birds
tracker records the pose information coming from the magnetic sensor on the person’s head.
This system claims a nominal accuracy of 1.8 mm in translation and 0.5 degrees in rotation.

Since the subjects in this dataset were not requested to perform any gazing task, the ground
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Figure 1.22: A Screenshot of the final system, working in real time using a simple webcam.
The yellow rectangle indicates the user’s region of interest (defined by head pose only), while
the red dot is the combined head and eyes visual gaze projection.

truth of the visual gaze is not available. In most of the videos, however, the subject gazes at
the camera as his head pose changes (as displayed in Figure [I.23). As this eye movement is
supposed to compensate for the head pose, we expect the coordinates of the projected head
and eyes gaze vector to have a minor standard deviation when compared to the one obtained

solely by the head pose.

Therefore, we will analyze the deviation of the combined head-and-eye visual gaze with
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respect to a the head pose alone, on the subject of the BU dataset that are gazing at the camera.

Figure 1.23: Example of the Boston University head pose dataset : some subjects kept gazing
at the camera, even if not instructed to do so.

Regarding the experimentation on the subset of the BU dataset, the standard deviation was
reduced by 61.06% on the x dimension and 52.23% in the y dimension, with a respective stds
of 20.48% and 19.05%. Figure [I.24] shows one example (for subject jam8) in which the use
of eye displacement (in blue dots) significantly helps in reducing the standard deviation of the
visual gaze given by only the head pose (in red crosses). Note how the gaze is localized around

the same location when using the eye information.

While analyzing our results we noted that, in some of the videos, the head pose estimator
would lag behind the eye locator. In this way, a slight displacement between the reference eye
points and the current eye location leads the system to deduce that the user is looking in the
same direction as the movement. This is an inherent problem of tracking, which is solved in
most cases by Kalman filtering. However, making wrong assumptions on the next position
of the head might result in wrong head pose estimations, so a conservative tracker is often

preferred.

Another point to discuss is how much eye displacements should affect the visual gaze
vector generated by the head pose : in our experiments, we empirically found that a weighting
factor of 0.2 is the best to achieve better results. We noted that a weighting factor of 0.1 was
having little effects on the final estimation, while a weighting factor superior to 0.3 would

generate many outliers, leading to a higher standard deviation.
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Figure 1.24: Example of gaze correction by eyes, on the movie "jam8.avi".

1.2.3.4 Gaze analysis

Based on the information provided from gaze direction, we studied metrics [MLLDO9]
to estimate some features about the distribution of the gaze fixation points. We highlighted a
validation methodology using a framework for measuring the quality of a visual media, that
is to say its ability to transmit the original idea of the creator. This framework is based on the
natural human gaze of people watching static images or dynamic scenes. As an example, the
Figure[I.25]shows some keyframes taken from broadcasted sporting events (soccer and tennis).
It illustrates how our approach can help advertising designers to evaluate the impact of their
advertisement during sport events, and how to best distribute it. For this specific application,
if we want to focus on the specific advertisement areas in the media, while disregarding other
irrelevant parts, the model could benefit from an estimator that counts the hits of the fixations

points in advertisement areas.
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Figure 1.25: Illustration of our approach for evaluating the impact of advertisement campaigns
during sporting events.

1.2.4 Multi-person detection and tracking

Based on the environment of the experiments, we have defined 3 modalities which are
expressed in the following way :

— Stop/Moving : this modality refers to whether the person is moving or not,

— Looking/Not looking : this modality denotes persons whose visual field is oriented to-

wards the target scene or not,

— Location of interest : determines where the persons are looking at the target scene. This

modality provides the exact location of the person’s gaze.

In order to extract these modalities we construct a system composed of 3 modules. These 3
modules are Multi-person detection/tracking, Head pose estimation, and Visual field projection
(on the target scene) as shown in figure[1.26]

We construct a model which stores the necessary information for representing this archi-
tecture. The monitored area may contains several persons, so the model at a time ¢ will vary
according to the number of persons and is defined by I; = {X;, /i € |I;|}, where N = |I;| denotes
the number of people in the monitored area at an instant ¢.

The state X;, of a single person i at an instant 7 contains 4 components :
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Figure 1.26: Overview of the behaviour detection system.

. The body component Xl-l_’t contains information about the 2D location of the person and

the body color signature.

. The head pose component Xih, contains information about 2D location of the head and

its pose class.

. The modality component X/} is composed of a set of 2 modalities which are Stop/Moving

)t
and Looking/Not looking. They can have one of the three states : Ok, No or Unknown.

. The location of interest component Xl-l , can have one of these two states : In” (when the

person is looking at the target scene and it corresponds to the coordinates of the rectangle
which represents the person’s location of interest in the target scene), or ’Out’ (when the

person is not looking at the target scene or unknown).

The multi-person detection/tracking locates and tracks several persons over time in the mo-

nitored area which is useful when counting their numbers. Several approaches were attempted

based on serial [ZHOS] or parallel [WNO7] processing. An overview of the approach used is
shown in Figure[1.27]
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Figure 1.27: Overview of Multi-person detection and tracking.

Person detection is essential in starting the process. It permits us to detect all persons
present in the monitored area and to count their number. We also need to track them to analyze
their behaviour while in front of the target scene. The approach that has been used is serial. For
human detection, we use a background subtraction method based on modeling the background
using Mixture of Gaussians [SG99]. It is the most appropriate method for this task due to
its robustness when the persons are stopping or moving. The human classification is done
on the blobs extracted from the detected foreground using some trivial features related to the
environment such as the length (the number of connected foreground pixels), and position (the
person is on the ground). Once the persons present in the monitored area has been detected,
we use a kernel-based method to match them between the consecutive frames using mean shift
algorithm [[CRMOO]. This method gives us accurate results when there are less than 4 persons
present in the monitored area with no overlapping bodies. Finally, we determine the number
of persons detected in the monitored area in order to count them and we group them into two
classes : stopping or moving. We use temporal and spatial information applied to the body
component to determine whether they have stopped or not. A person is considered stopping if

there is no movement below the torso.

The experiments were done using videos captured from a camera placed in a shop win-
dow and filming outside at face level. We present below some screenshots (see Figure [I.28)
which highlights the results of the person detection coupled with the result of the visual field
representation taken at the frames 281, 341 and 422.
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Figure 1.28: Human behaviour detection system in front of a shop window.

The successful portability of the system depicted in Figure [[.29] shows the system tes-
ted on standard sequences using a simulated distance from a target scene of 0.5 meter (see
http ://groups.inf.ed.ac.uk/vision/CAVIAR).

Figure 1.29: Human behaviour detection system on Caviar sequences.

The results are very sensitive to the results of the head pose estimation.

1.3 Conclusions

We have presented an approach aimed at collecting different types of information about
people in the proximity of a target scene. This type of study could be a beneficial application
in marketing, graphic design, or Human-Computer Interaction. The analysis of this collected
information using data-mining techniques could provide clues about people’s interest in items

placed in a shop window for example.
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We experimented with a support vector machine (SVM), a K nearest neighbor algorithm
(KNN) and Frobenius distance in order to create the head pose model applied to several des-
criptors including SVD and Gabor. In general, we observed from the three different Gabor
wavelet features that the imaginary component features are better than the magnitude and real
features. We notice that the Gabor wavelet features perform better than the SVD features. Ho-
wever SVD gets the best results of the experiments using KNN. Once the calculation of the
width and the height of the visual gaze are completed, we need the subject’s head pose and
his/her location in the monitored area in order to adapt the visual to the head pose. The extrac-
tion of the person’s region of interest is done by the projection of the visual field on the target
scene.

Our future work will focus on three directions : human detection based on human features
rather than trivial features related to environmental information, the detection of the person’s
gaze at distant range based on their eyes rather than their head pose and using higher resolution

cameras, and the exploitation of the collected information as a feedback.
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2.1 Introduction

De nos cinq sens, celui que nous utilisons le plus est la vue. C’est par nos yeux que nous
percevons les informations qui nous permettent de comprendre et d’interagir avec notre en-
vironnement. La vision par ordinateur (appelée aussi vision artificielle, vision numérique ou
vision cognitive) a pour but de reproduire sur un ordinateur la vision humaine. Elle s’inscrit
dans le cadre général de la recherche de moyens susceptibles de doter 1’ordinateur d’une in-
telligence (apprentissage, représentation, raisonnement) comparable a celle des étres humains.
C’est ce a quoi s’attelle I’extraction de I’information a partir de la vidéo : un domaine tres
dynamique et en pleine effervescence, tant du point de vue de la recherche scientifique que des
applications de la vie quotidienne.

Ce domaine ne date pas d’aujourd’hui, David Marr ! a été un des premiers a définir les
bases formelles de la vision par ordinateur en intégrant des résultats issus de la psychologie,
de I'intelligence artificielle et de la neurophysiologie. Son formalisme est composé de deux
visions : la vision brute qui permet a I’homme d’observer ce qu’il détecte, et la vision abstraite
qui permet de reconnaitre des objets sémantiques (e.g. riviere, montagne, personne, voiture,
etc.). Dans ces deux visions, I’homme utilise son intelligence, sa mémoire, et ses connaissances
a priori.

Aristote a proposé la conjecture selon laquelle la vision naturelle est un processus actif
ou les yeux sont reliés a des vrilles sensiblement tactiles qui atteignent et ressentent la scene
observée. Au XVII® siecle, René Descartes a démontré que les yeux contenaient une image
rétinienne en 2D de la scene. Cependant, a cette époque aucune théorie sur un mécanisme
de calcul pour la compréhension de la sceéne n’existait. Au XVIII® siecle, une approche de
calcul a été proposée par Thomas Bayes et Pierre-Simon Laplace pour fournir des explications
plausibles sur des données. Ils ont montré I'utilité de la probabilit¢ de modeles de données
actualisée pour tenir compte des nouvelles observations (en utilisant le théoreme de Bayes).

En 1867, Hermann von Helmbholtz a établi une these selon laquelle la vision est influencée

en plus du systeme nerveux par des inférences psychologiques basées sur les modeles acquis de

1. David Marr (1945-1980) est un neurophysiologiste et mathématicien anglais qui travaillait au MIT. Il a mis
les bases des sciences cognitives.
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I’expérience. Il a €émis la conjecture selon laquelle le cerveau apprend des modeles sur la facon
dont les éléments de la scene sont mis ensemble pour expliquer I’entrée visuelle (c’est défini
actuellement dans la littérature comme modele génératif) et que la vision est I'inférence dans
ces modeles. Il est allé jusqu’a conjecturer que 1’individu effectue des expériences physiques,
telles que le déplacement d’un objet, afin de batir un meilleur modele visuel de 1’objet et de
ses interactions avec d’autres objets dans la scéne. L’apparition des ordinateurs au XX siecle
a permis aux chercheurs d’élaborer des modeles réalistes et d’effectuer des expériences pour
évaluer ces modeles donnant ainsi naissance a la thématique de la vision par ordinateur.

Dans le cadre de la these, nous nous intéressons a un domaine émergent de la vision par
ordinateur, a savoir I’extraction de la direction du regard d’une personne sur une scene cible

(e.g. écran, linéaire, affiche publicitaire, etc.).

2.2 Définitions

L’estimation de I’ orientation de la téte et la direction du regard sont employés souvent dans

le document. Voici une bréve description illustrée par la Figure [2.1]:

(a) Les 3 degrés de liberté de la téte. (b) Estimation de la direction du regard.

FIGURE 2.1: Illustration de 1’orientation de la téte et de la direction du regard.



2.3. OBJECTIFS 41

L’orientation de la téte détermine la valeur des angles selon les 3 degrés de liberté de la
rotation de la téte, a partir d’une image. Les 3 degrés de liberté illustrés par la Figure [2.1(a)
sont définis par Tilt, Pan et Roll lors d’un mouvement de la téte autour de I’axe X, Y et Z

respectivement.

La direction du regard détermine le sens du regard d’une personne. La Figure[2.1(b)|illustre

une personne dont la direction du regard couvre une partie du linéaire.

2.3 Objectifs

L’objectif principal de mon travail de these est I’analyse du comportement visuel d’une
personne en face d’une sceéne cible, en déterminant I’objet de son attention visuelle dans un
environnement controlé.

L’environnement est dit "contr6lé¢" dans le sens ou il est composé d’une maniere statique
d’une zone observée ou scene cible (e.g. un écran plasma, une image projetée sur un mur,
une affiche publicitaire, un linéaire, la vitrine d’un magasin) et d’une zone d’observation ou
se trouve 1’observateur (e.g. rue, couloir, allées d’un supermarché). La Figure illustre un
exemple d’environnement controlé a savoir I’entrée d’un magasin. La zone d’observation est
le trottoir et la zone observée est la vitrine du magasin. En détectant les zones d’intéréts du
client dans la vitrine, il serait possible d’aider le gérant du magasin a organiser la présentation
de sa vitrine ou encore d’identifier le profil de la clientele a laquelle est destiné un produit (e.g.

familles, personnes agées, handicapés, etc.).

2.4 Schéma général de I’approche

Nous avons proposé une approche qui permet d’atteindre les objectifs cités précédemment.
Les données vidéo sont collectées dans un environnement contr6lé composé d’une zone d’ob-
servation et d’une zone observée. La détection et le suivi des personnes qui passent devant
la scene cible (éventuellement ceux qui s’arrétent) sont effectués afin de déterminer la posi-

tion de la téte. Ensuite, une estimation de I’orientation de la téte est réalisée. L’ orientation de
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FIGURE 2.2: Exemple d’un environnement controlé.

la téte est couplée aux données physiologiques sur la vision humaine permettent d’estimer le
champ visuel. La projection de ce champ visuel est utilisée pour extraire la région d’intérét de
la personne dans la scene cible. Lorsque la localisation des yeux peut étre effectuée, le point de
fixation obtenu a partir de la projection visuelle est corrigé afin d’atteindre une meilleure préci-
sion. Enfin, des statistiques calculées sur ces régions d’intéréts sont utilisées pour réorganiser

la scene cible. Le schéma général de cette approche est illustré par la Figure [2.3]

2.5 Contribution et originalité

Les principales contributions de la thése sont les suivantes :

— Orientation de la téte : une méthode d’estimation basée sur 1’apparence globale est pro-
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FIGURE 2.3: Schéma général de 1’approche.

posée pour estimer 1’orientation de la téte lorsque la personne se trouve distant de la
caméra. Cette méthode permet aussi la réinitialisation du suivi de la téte (en cas de
perte). Enfin, un modele cylindrique d’estimation de I’ orientation de la téte a travers le
temps est présenté.

— Champ visuel : des données physiologiques sont utilisées pour déterminer les angles
d’ouverture horizontale et verticale du champ visuel. Une méthode de projection géo-
métrique est élaborée pour extraire la région d’intérét d’une personne dans une scene
cible. Cette projection est adaptée a I’estimation du champ visuel basée sur I’orientation
de la téte. Elle peut aussi €tre adaptée a I’estimation du champ visuel basée sur la loca-

lisation des yeux voire une combinaison de I’orientation de la téte et de la position des
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yeux.

— Analyse des données : un ensemble de métriques est élaboré pour récolter des informa-
tions sur la scene cible, sous forme de régions d’intéréts, heatmap, chemins (scanpath),
et points de fixation. Les valeurs de ces métriques sont analysables afin de mieux com-
prendre le comportement visuel des personnes et leurs intéréts dans la scene cible. Cette
analyse est effectuée sur des flux vidéo.

— Détection et suivi de personnes : une méthodologie est proposée pour construire et pa-
ramétrer le modele le plus adéquat a la détection et au suivi de personnes. Elle est basée
sur I’extraction de I’avant plan a partir d’'une modélisation de 1’arriere plan. Cette mé-
thode est une contribution du suivi du regard de personnes en mouvement pour pouvoir

détecter la téte.

2.6 Plan de la these

Apres cette introduction de ce mémoire de these qui fait ressortir le schéma général de
I’approche proposée, le Chapitre [3| présente un état de 1’art sur I’estimation de la direction du
regard. Nous présentons tout d’abord le systeéme visuel humain et les étapes nécessaires a la
formation du regard qui se base sur I’orientation de la téte et la position des yeux. Ensuite,
nous détaillons les techniques disponibles pour le suivi du regard en fonction de la catégorie
du systeme utilisé (intrusif ou non intrusif) apres un bref historique. Nous déterminons ensuite
la contribution de I’orientation de la téte et de la localisation des yeux sur I’estimation de la
direction du regard. Enfin, nous présentons différentes applications qui utilisent I’information
provenant du regard.

Dans le Chapitre @] nous présentons tout d’abord 1’estimation de 1’orientation de la téte.
Les capacités humaines a effectuer cette tiche sont ensuite discutées. Ensuite, nous passons en
revue les méthodes utilisées pour la collecte de bases d’images nécessaires a la construction
des modeles et a leurs validations. Enfin, deux approches pour I’estimation de 1’orientation de
la téte sont présentées : la premiere utilise un modele basé sur I’apparence globale et la seconde
basée sur un modele cylindrique.

Dans le Chapitre[5] nous présentons la méthode utilisée pour estimer le champ visuel d’une



2.6. PLAN DE LA THESE 45

personne basée sur les données physiologiques de la vision humaine. Apres adaptation du
champ visuel a I’orientation de la téte, la région d’intérét et le point de regard sur la scene
cible sont extraits griace a la géométrie projective. Enfin, une analyse des régions d’intéréts est
effectuée afin de mieux comprendre le comportement visuel des personnes sur la scene cible.
Enfin, une comparaison des résultats issus des deux systemes est effectuée.

Dans le Chapitre[6] nous présentons les caractéristiques de I’environnement qui permettent
de calibrer et d’accélérer le traitement, et nous passons en revue briecvement les méthodes de
détection et de suivi de personnes. Ensuite, nous présentons la méthode que nous avons utilisée
pour détecter les personnes. Celle-ci se base sur une modélisation de 1’arriere plan en utilisant
un mélange de Gaussienne. Nous présentons ensuite les deux approches utilisées pour le suivi
de personnes : une approche basée sur la mise correspondance et une autre approche basée sur
le suivi de blobs a I’aide de 1’apparence.

Nous concluons ce mémoire de these au Chapitre [/|en résumant les contributions scienti-

fiques et les résultats obtenus. Nous présentons aussi des perspectives de recherche.
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3.1 Introduction

La direction du regard d’une personne apporte une information utile pour 1’accomplisse-
ment des taches visuelles. Deux facteurs contribuent a la direction du regard : 1’orientation de
la téte et la position des yeux. Généralement, I’homme estime la direction du regard a partir de
I’ orientation de la téte lorsqu’il est a une certaine distance de la cible visuelle [LHTO4].

Partant de ce constat général, nous détaillons dans ce chapitre le systeme visuel humain
et les étapes nécessaires a la formation du regard. Ensuite, nous présentons un historique des
travaux relatifs au suivi du regard ainsi que les techniques employées selon le type du sys-
teme utilisé (intrusif ou non intrusif). Nous présentons ensuite quelques applications en illus-
trant comment les informations provenant du regard sont exploitées. Enfin, la contribution de
I’orientation de la téte dans I’estimation de la direction du regard est étudiée, tout comme

I’estimation du regard basée uniquement sur la position des yeux.

3.2 Formation du regard

La vision est ’'un des cinq sens que possede 1’étre humain. Elle lui permet de voir et
de décrire les objets qui composent le monde qui I’entoure. Cette facilité de perception est
obtenue grace a un processus complexe réalisé par deux organes que sont I’ceil et le cerveau.
En effet, I’eil recoit les rayons lumineux qui forment environ un million de points sur la rétine
[BGGY6]. Ces points contiennent des informations sur la quantité de lumiere et de couleur
provenant de I’environnement. Ils forment ainsi I’image 2D qui est conduite sous forme de
signaux le long des voies neuronales vers un appareil cortical d’analyse. Enfin, le cerveau
interprete les différents signaux regus pour décrire ce qui nous entoure afin de donner une
signification a I'image pergue par les yeux. La Figure[3.T|présente schématiquement une coupe
horizontale de 1’ceil humain ot le rdle des tissus transparents (la cornée et le cristallin) est de
permettre la formation d’une image nette sur la rétine.

Différentes recherches en physiologie ont montré que le regard d’une personne peut étre
déduit d’une combinaison de I’orientation (ou pose) de la téte et de la position des yeux.

En effet, Langton et al. [LHT04] ont établi que I’interprétation du regard effectuée par un
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FIGURE 3.1: Coupe schématique horizontale de I’ ceil humain.

observateur est influencée par la direction de la téte de la personne observée. Pour cela, ils ont
utilisé une composition numérique d’images des yeux prises selon différentes directions avec
une variété d’orientations de té€te. Un exemple frappant de cet effet est illustré par une image
datant du XIX¢ siecle, présentée dans la Figure [Wol24].

FIGURE 3.2: Illusion de WOLLASTON : bien que les yeux soient rigoureusement identiques

dans les deux vues, la perception de la direction du regard est influencée par I’orientation de la
téte.
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Dans cette figure, deux vues du visage d’une méme personne sont présentées avec une
configuration identique de la position des yeux mais sous deux orientations différentes de la
téte. L’analyse de ces deux vues illustre I’'influence de 1’orientation de la téte sur la perception
de la direction du regard. En effet, la suppression de la partie inférieure du visage (en gardant
uniquement les yeux) fait passer la perception de la direction du regard en une configuration

frontale de la téte.

3.3 Historique du suivi du regard

L’étude du regard est une pratique ancienne qui a largement précédé 1’apparition des pre-
miers ordinateurs et le développement des technologies de I’information qui s’en est suivi.
En effet, les premiers travaux dans le domaine sont recensés vers la fin du XIX® siecle. Javal
[Jav7/8] a utilisé un systeme de miroirs pour observer le mouvement oculaire de personnes en
train de lire. Cependant, ces travaux étaient techniquement limités car les sujets €taient invités
a retranscrire eux-mémes les endroits ou ils ont regardés, rendant la validité des résultats ainsi
obtenus fortement discutables.

En 1901, Dodge et Cline [DCO1]] ont congu un systeme qui utilise la réflexion sur la cornée
d’un faisceau lumineux orienté verticalement pour enregistrer les mouvements horizontaux de
I’ceil a I’aide d’une plaque photographique placée derriere une fente horizontale. Malgré le
fait qu’elle nécessite une immobilité totale du sujet, cette méthode fera date dans I’histoire
du suivi des yeux (eye tracking) car elle fut utilisée - avec quelques améliorations - jusqu’aux
années 1970. En 1905, Judd et al. [JMSO035]] ont utilisé un systeme de capture photographique
(ancétre de la camera) pour enregistrer le mouvement des yeux. En 1921, Gilliland [Gil21] a
effectué le premier enregistrement du mouvement oculaire en deux dimensions en réussissant
a décomposer la réflexion cornéenne d’un faisceau lumineux en ses composantes horizontales
et verticales. Cette méthode a permis a Buswelle [Bus35]] en 1935 d’obtenir les premieres
traces oculaires (i.e. la position du regard superposée sur le support visuel qui I’a engendrée a
un instant donné). Durant cette période, 1’essentiel des travaux se situaient dans le cadre de la
physiologie et de la psychologie cognitive, afin d’étudier notamment le mouvement oculaire

durant la lecture [HueOO] ou bien le mouvement des yeux des pilotes durant les atterrissages
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[EIMS0].

Avec D'arrivée de la télévision, le premier systetme qui permet de superposer une trace
oculaire sur une scene visuelle mobile a été fabriqué en 1958 [MMJSS]]. Au début des années
1970, ce domaine a pris un nouvel essor avec I’orientation des recherches vers 1’analyse des
données collectées au détriment de la conception de nouveaux systemes d’acquisition. De nou-
velles théories reliant le mouvement des yeux a des processus cognitifs ont commencé alors a
émerger [MS76]. Le développement de I’informatique vers la fin des années 1970 a enfin per-
mis d’obtenir des capacités de calcul nécessaires au traitement des données en temps réel. Le
mouvement des yeux fut alors utilisé comme nouveau moyen d’interaction avec 1’ordinateur
[Anl76]. Les années 1980 furent le berceau des premieres études visant a analyser 1’informa-
tion véhiculée par le regard. En effet, les avancées technologiques ont permis de coupler les
systemes oculométriques a des ordinateurs et ainsi de suivre en temps réel les processus cog-
nitifs et le comportement d’un utilisateur face a une scene visuelle. Les premieres applications
furent notamment destinées aux personnes handicapées [HIM ™ 89].

Les années 1990 virent émerger de nouveaux domaines d’application orientés vers le Tra-
vail Collaboratif Assisté par Ordinateur (TCAO), la réalité virtuelle, et la réalité augmentée
[VVS9S]. Dans les années 2000, a I’eére du numérique, des dispositifs d’enregistrement des
mouvements oculaires précis sont disponibles. Ils sont aussi bien utilisés en ergonomie cog-
nitive pour valider des interfaces informatiques qu’en marketing pour mesurer I’impact de la
présentation de produits. Actuellement, la tendance est a I’utilisation d’une simple webcam

pour estimer la direction du regard [LMIDQ9].

3.4 Techniques de suivi du regard

Depuis les premieres études menées durant les années 1900, les méthodes de mesures des
mouvements oculaires ont beaucoup évolué. Il existe plusieurs outils de mesures ayant chacun
des caractéristiques adaptées a 1’utilisation qui en sera faite. La contrainte la plus discrimi-
nante se fait généralement sur 1’outil de capture qui ne doit pas géner ’utilisateur dans ses
mouvements. En effet, tout systeme qui requiert le port d’un équipement par I’utilisateur ou

qui génere des perturbations visuelles ou sonores est appelé systeme intrusif (ou invasif). Les
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sections suivantes présentent les techniques d’estimation de la direction du regard en fonction

du type de systeme utilisé : intrusif ou non intrusif.

3.4.1 Systemes intrusifs

Les systemes intrusifs permettent généralement d’obtenir des résultats précis. Nous pré-

sentons dans ce qui suit certains d’entre eux :

3.4.1.1 Electro-oculographie

Cette technique est basée sur une propriété de 1’ceil qui est la présence d’un champ élec-
trostatique dont les caractéristiques sont liées a la position de la cornée par rapport a la rétine.
Ainsi, en plagant un certain nombre d’électrodes autour de 1’ceil (voir Figure [3.3) et en en-
registrant les différences de potentiels, il est possible de mesurer 1’orientation de 1’ceil avec
une précision de I’ordre de 0.5° a 1° sur un large domaine d’orientations (4 70°) [Hal86]. Ce-
pendant, cette technique ne permet pas d’obtenir la position du point de regard (ou point de
fixation) sur un support visuel. En effet, le mouvement est mesuré relativement a la position de
la téte et non par rapport a un repere extérieur. Cette méthode est fastidieuse a mettre en place
(pose d’électrodes sur le visage) et relativement pénible pour le sujet. Encore tres largement
répandue dans le domaine médical, elle permet le diagnostic de symptomes ophtalmologiques

tels que le strabisme chez I’enfant.

FIGURE 3.3: Electrodes permettant I’électro-oculographie.
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3.4.1.2 Lentilles de contacts a bobines magnétiques

Cette technique, inventée par Robinson en 1963, permet de mesurer directement
le mouvement des globes oculaires. Elle nécessite le placement de deux lentilles de contacts
spécifiques a large diametre sur les yeux du sujet. Ces lentilles spéciales comportent un petit
réceptacle en forme d’anneau dans lequel est placée une fine bobine de fil électrique. Chaque
lentille est reliée par un fil électrique tres fin a un instrument qui mesure le courant induit dans
la bobine, généré par les champs magnétiques émanant des deux grandes bobines électriques
placées perpendiculairement I’une par rapport a I’autre autour de la téte du sujet. Il est ainsi
possible d’enregistrer la position exacte de la lentille apres étalonnage du systeme (le courant
dépend de la position de I’ceil par rapport aux deux grandes bobines). Bien que cette mesure
soit sans doute la plus précise, elle reste néanmoins réservée a une utilisation clinique. La
lentille est extrémement inconfortable pour le sujet et sa pose reste tres délicate (voir Figure

[3.4). De plus, elle peut provoquer des réactions allergiques de I’ceil.

FIGURE 3.4: Pose de lentilles de contacts a bobines magnétiques.

3.4.1.3 Localisation du limbe

Le limbe est la frontieére entre le blanc de 1’ceil (sclere) et I’iris. La différence de lumi-
nosité de ces deux parties de 1’ceil permet de détecter et de suivre facilement ce limbe. A
I’aide d’un simple instrument de mesure de luminosité constitué de diodes et de capteurs in-
frarouges monté sur des lunettes, il est possible de réaliser un systeme de mesure peu couteux.
Des systemes commercialisés dont la précision est de I’ordre de 0.1° (en mesure horizontale
ou verticale seule), ou de 0.5° en horizontal et 1° en vertical (mesurés simultanément) sont

disponibles. L’ occultation occasionnelle des parties supérieures et inférieures du limbe par les
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paupieres rend cependant ces mesures instables [GEN9JSJ. De plus, le sujet doit rester immo-

bile car cette technique ne permet pas de mesurer la position de sa téte.

3.4.1.4 Analyse de I’'image de I’il

Cette technique consiste a analyser I’image de I’ceil provenant d’une caméra afin de loca-
liser une de ses composantes (e.g. la pupille ou I’iris). Le suivi d’une composante permet de
mesurer les mouvements de 1’ceil réalisés par rapport a la té€te du sujet qui doit étre fixe par
rapport a la caméra. Pour cela, il est possible de fixer la caméra sur la téte du sujet ou d’utiliser
un miroir semi-réfléchissant. La technique la plus courante nécessite une lumiere infrarouge
projetée sur I’ceil. Quatre reflets de cette source lumineuse sont engendrés : les deux premiers
sont dus a la cornée et les deux suivants au cristallin. Ces réflexions lumineuses portent le nom

de celui qui les a découvertes : "images de Purkinje", et sont illustrées par la Figure [3.5]

Iris
Crist allm
P - Cornée
‘“" ~J \““x
-" '\ - e ——
"—.‘__ \‘5\‘_'__\
T S

Rayons
lumineux

1ére image de  2emeimage de BEmelrnage de  4émeimage de
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FIGURE 3.5: Un rayon lumineux se reflete de quatre manieres différentes sur 1’ceil. Ces ré-
flexions sont appelées images de Purkinje, du nom du chercheur qui les a mises en évidence
en 1832.

Ces reflets sont exploités de deux manieres :

1. Reflet cornéen/pupille : Cette technique consiste a placer, sous un écran d’ordinateur et
en direction des yeux d’un sujet, une caméra équipée d’une diode infrarouge au centre
de son objectif. La Figure [3.6|illustre la configuration d’un tel systeme. A 1’aide de cette

diode, un rayon lumineux infrarouge (donc invisible) éclaire I’ceil de 'utilisateur. Ce
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rayon provoque plusieurs phénomenes distincts qui permettent de déterminer la direction

du regard.

écran

B

caméra

£

lentille - I :

FIGURE 3.6: Schéma d’un systeme d’eye tracking.

~

LED

Le rayon infrarouge est réfléchi par la cornée, provoquant un reflet relativement intense
et de petite taille, facilement détectable, appelé premicre image de Purkinje ou Glint
(voir la Figure [3.7). Ce rayon traverse également les différents constituants du globe
oculaire pour étre réfléchi par la rétine de 1’ceil. Il provoque ainsi un rougissement de la
pupille que tous les amateurs de photographie connaissent bien. Ce phénomene permet
de distinguer la pupille de I’iris qui I’entoure a 1’aide de I’augmentation du contraste

entre ces deux éléments.

Retlet corneen & — Pupille rougeovante
e —

FIGURE 3.7: Premiere image de Purkinje avec surbrillance de la pupille.

Un programme spécialisé dans le traitement d’images identifie la position de la pupille
et de Iiris, et calcule la position relative de I’un par rapport a 1’autre (voir Figure [3.§).
En effet, un changement dans la direction du regard implique une variation minime de
la position du reflet cornéen. Ceci fournit un excellent repere de référence pour le calcul

de la position de la pupille. De maniere opposée, la direction du regard suit la pupille
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et donne un renseignement sur la localisation de 1’endroit regardé. Ainsi, le calcul de
la position relative entre ces deux éléments a chaque instant permet de déterminer les
positions successives de 1’ceil. Il reste ensuite a associer chaque position (reflet cor-
néen/pupille) captée a un point de la scene cible ou de 1’écran regardé par le sujet. Pour

cela, une courte phase de calibration est nécessaire.

o . @

FIGURE 3.8: Calcul de la position du regard par détection de la pupille et de la premiere image
de Purkinje.

La phase de calibration permet d’associer la position relative de la pupille et du reflet
cornéen a des coordonnées sur 1I’écran. Pour cela, 1’utilisateur doit fixer un point affiché
a différentes positions afin de quadriller I’écran. Une fois la correspondance entre les
positions de la pupille et les coordonnées de 1’écran qui leurs sont associées connue, il
ne reste plus qu’a extrapoler ces coordonnés en fonction des positions intermédiaires de
la pupille. La projection de la fovéa (la zone centrale de la macula qui est la zone de la
rétine ou la vision des détails est la plus précise) sur I’écran couvre environ 1°a 1.5°. La
position spatiale de la zone regardée ne peut donc pas étre considérée comme un point
mais comme une surface, ce qui implique une évaluation limitée par la taille de cette
surface. Des travaux récents ont montré la possibilité d’éviter cette phase de calibration
par 'utilisation d’une deuxieme caméra et de I’image de I’autre ceil, a I’aide du calcul

du point de convergence des yeux.

Cette technique est certainement la plus largement utilisée dans les systemes d’eye tra-
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cking commerciaux appelés également oculométres [MLIDOS]. Cependant, ces systemes
ne tolerent que de tres 1égers mouvements de la téte. En effet, le sujet doit rester quasi-
ment immobile. La marge d’erreur est de 1’ordre de 2° a 5° selon les modeles, et reste plus
grande qu’avec les autres méthodes intrusives. Cette erreur diminue avec 1’amélioration

des caméras.

. Dual Purkinje Image : Cette technique se base sur le méme principe que celui du reflet

cornéen sauf que dans cette méthode c’est la position de la premiere et de la quatrieme
image de Purkinje qui sont détectées. Cela permet d’évaluer la rotation de 1’ceil indé-
pendamment des translations horizontales ou verticales. L’ utilisation d’un miroir mobile
asservi a ces translations permet de garder une image de I’ceil centrée par rapport a la
caméra. Cependant, la quatrieme image de Purkinje est difficile a suivre, notamment
quand la pupille est trop petite. Il est donc important de pouvoir contrdler les conditions
lumineuses lors des mesures. Les dispositifs basés sur cette technique sont plus précis
que ceux basés sur le reflet cornéen/pupille (marge d’erreur de 1°), mais nécessitent un

matériel spécifique plus coliteux.

3.4.2 Systemes non intrusifs

Les systemes non intrusifs peuvent €tre classés en fonction du nombre de caméras utilisé.

Les systemes qui utilisent une caméra sont appelés monoculaires alors que ceux qui utilisent

deux sont appelés binoculaires. Une étude récente qui présente les travaux dans le domaine est
disponible dans [HJ10].

3.5 Applications

L’information provenant du regard d’une personne est importante dans de nombreux do-

maines. Elle permet d’analyser son comportement et d’avoir une meilleure compréhension de

la scene cible. Nous allons présenter dans ce qui suit quelques applications qui utilisent ou

analysent I’information provenant du regard d’une personne en mettant 1’accent sur celles qui

sont utilisées pour valider nos résultats.
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Interaction dans une réunion : Le regard joue un role important dans I’interaction entre
les humains. Ces interactions sont étudiées en psychologie sociale depuis plusieurs décennies
[McG84] car le regard accomplit plusieurs taches (e.g. I’établissement de relations a travers le
regard mutuel, I’expression de I’intimité [AD635], et I’exercice d’un controle social [LWBOO]).
Les personnes ont tendance a ne regarder que les objets qui sont d’un intérét immédiat pour
eux. Vertegaal et al. [VSvdVNOI1] ont montré que dans une conversation regroupant 4 per-
sonnes, lorsque le regard de la personne qui s’exprime croise les yeux d’une autre personne,
elle est dans 80% des cas la cible de son discours. De plus, quand un auditeur regarde une
autre personne dans les yeux, c’est dans 77% des cas la personne qui s’exprime. Ainsi, 1’infor-
mation provenant du regard des autres est utilisée pour déterminer a quel moment ils doivent
prendre la parole ou bien si le message prononcé leur est adressé. Par exemple, le regard est un
moyen utilisé pour trouver le moment approprié pour demander un tour de parole [NHWY6],
alors qu’en fin de phrase, il peut étre interprété comme une demande de réponse [JodAO4].
L’importance de ce theme de recherche est telle que les campagnes d’évaluation 2006 et 2007
de CLEAR [Wora] lui ont été dédiées.

Surveillance des conducteurs : Les systemes avancés d’assistance a la conduite peuvent
sauver de nombreuses vies en aidant les conducteurs a prendre rapidement des décisions sécu-
ritaires lors d’une manceuvre. Chaque année, les accidents de la circulation provoquent environ
1.2 million de morts dans le monde entier, dus pour 80% d’entre eux a I’inattention des conduc-
teurs [AAAT06]. Pour contrer I’effet de I’inattention, des systémes d’assistance sont congus
pour fournir au conducteur un avertissement lorsqu’une situation dangereuse est imminente,
voire pour 1’aider a réagir de facon appropriée. Toutefois, le type et I’emplacement des cap-
teurs (voir Figure utilisés pour optimiser les performances sont encore a 1’étude. Ils sont
souvent associés a une application particuliere [DT09]. Ces capteurs doivent détecter ce qu’il
se passe dans les 3 composantes principales d’un systeme de conduite : 1I’environnement, la
voiture et le conducteur. Les recherches récentes ont appuyé 1’intégration des capteurs a I’inté-
rieur du véhicule dans une approche holistique [TGMO7] afin d’observer le comportement du

conducteur.
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FIGURE 3.9: (Image du haut) Répartition approximative des zones ol se pose le regard pour
I’étiquetage. (Images du bas) Exemples correspondant au regard se posant sur les 9 zones
étiquetées.

Réalité virtuelle : La plupart des approches en réalité virtuelle qui se basent sur le regard
comme moyen de navigation et d’interaction utilisent des unités d’affichage montées sur la téte
(Head Mounted Displays). La connaissance de la direction du regard peut informer en temps
réel ou hors ligne les systémes d’optimisation permettant une amélioration visuelle notable du
rendu 3D. Hillaire et al. [HLCCOS8|] ont montré comment le suivi du regard en ligne peut étre
utilisé pour améliorer les effets visuels (e.g. la profondeur du champ visuel, les mouvements
de la caméra, etc.). L’expérience menée par Tanriverdi et Jacob [TJO0] atteste que la sélection
d’objets a visualiser sur I’écran s’effectue plus rapidement en utilisant une approche fondée
sur le regard par rapport a un geste de pointage avec le doigt. Le regard est tres utilisé dans

les environnements collaboratifs virtuels afin d’effectuer une tache précise (e.g. la résolution
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d’un puzzle [SOM™Q9] illustrée par la Figure . Une évaluation des systémes binoculaires
dédiés au suivi des yeux pour I’interaction avec le regard dans des environnements de réalité
virtuelle est disponible dans [PLWOS]].

FIGURE 3.10: Résolution d’un puzzle en réalité virtuelle.

Interaction Homme-Machine L’utilisation du regard pour interagir avec I’ordinateur est
tres en vogue. L’estimation du regard est devenue un outil tres intéressant pour améliorer no-
tamment les possibilités d’interaction avec I’ordinateur pour les personnes handicapées. Hiro-
taka et al. [AHIO8|] ont examiné le processus d’apprentissage de 8 étudiants qui utilisent leur
regard pour saisir 110 phrases, alors que Kammerer et al. ont évalué I’efficacité de

deux approches utilisées pour effectuer une sélection de menus a 1’aide du regard.

3.5.1 Extraction des cartes de saillance (pertinence) dans une image

Dans les applications en relation avec le graphisme, le design, voire méme pour 1’indexa-
tion et la recherche d’information, il est essentiel de pouvoir déterminer ou la personne regarde
dans une scéne, que ce soit pour la réduction de la taille d’une image (cropping) [SADT06],
la compression directe d’images et de vidéos en résolutions multiples [WLBO03], la détection
des détails pour le rendu non réaliste d’images (voir Figure[3.T1)), ou pour le recadrage

intelligent de I’'image (seam carving).
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FIGURE 3.11: Rendu non réaliste d’images.

Un systeme de suivi des yeux est souvent intégré dans le processus pour enregistrer les
fixations d’un utilisateur assis devant un ordinateur muni d’un eye tracker. Les données ré-
coltées sont ensuite transmise a la méthode choisie qui utilise un modele d’apprentissage pour
créer une carte de pertinence [LXG09, KWSFO06]. Cependant, étant donné qu’un systeme d’eye
tracking ne peut étre toujours disponible, il est nécessaire d’avoir un moyen de prédire ou les
utilisateurs vont regarder sans utiliser un tel systeme. Comme alternative, des modeles qui per-
mettent de mesurer la visibilité d’une région ou la probabilité qu'une région puisse attirer I’at-
tention d’un observateur ont été utilisés IKO00]. Ces modeles s’inspirent
de la biologie et d’une méthode de calcul dite bottom-up. Pour ce faire, plusieurs caractéris-
tiques de bas niveaux (e.g. I’intensité de couleur, I’ orientation, la texture, etc.) sont extraites de
I’image a différentes échelles. Une carte de pertinence est construite pour chacune des caracté-
ristiques. Ces cartes sont ensuite normalisées et combinées de maniere linéaire ou non linéaire
en une seule carte de pertinence générale qui représente I’importance de chaque pixel. Par
exemple, Ehinger et al. ont proposé un modele basé sur la combinaison de trois
facteurs (carte de pertinence associée a des caractéristiques de bas niveau, les caractéristiques
de la cible, et le contexte de la scene) pour prédire les zones ou les personnes regardent dans

une tache de recherche de piétons.
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3.5.2 Marketing pour les magasins

La concurrence sans cesse croissante incite les magasins détaillants a s’intéresser de plus en
plus a la compréhension du comportement et du processus de décision d’achat de leurs clients.
Traditionnellement, cette information ne peut étre obtenue que par 1’observation directe des
clients ou indirectement par 1’intermédiaire de groupes de discussion ou d’expériences spécia-
lisées dans des environnements controlés. En revanche, la vision par ordinateur a le potentiel
de répondre a ces questions a partir d’analyses de vidéos qui présentent des clients tests pen-
dant I’exploration d’un magasin. Ce type d’application est plus rentable que celui destiné a la
prévention des pertes. L’ obtention d’un apercu de la circulation et du comportement des clients
dans un magasin est d’un grand intérét pour le marketing, les opérations promotionnelles et
I’exploitation des données. Il est particulierement intéressant d’analyser le processus de prise
de décision d’un achat et répondre a des questions telles que : Qu’est ce qui a capté 1’attention
du client ? Quels produits sont passés inapercus ? Que regarde un client avant de prendre une
décision d’achat ? Alors que la plupart des caméras de surveillance présentes dans les maga-
sins sont utilisées pour suivre le parcours des clients, les nouvelles technologies essayent plutdt
d’estimer la direction du regard des clients. Cette catégorie d’applications a été utilisée pour

valider nos différentes approches.

Plusieurs approches destinées au suivi des clients dans des environnements de vente au
détail ont été€ proposées. Haritaoglu et al. [HBFO2|] ont utilisé des caméras stéréoscopiques
positionnées en haut et pointées vers le bas pour le suivi de la position et des actions des clients.
La stéréovision possede 1’avantage de pouvoir facilement séparer les clients des caddies parmi
les blobs en mouvement mais exige la présence de capteurs stéréos dédiés qui sont rarement
disponibles dans un magasin. Une autre approche utilisée pour compter les clients utilisant
la stéréovision est présentée dans [BeyO0]. Krahnstoever [KRT05] a utilisé un systeme de
stéréovision pour le suivi des interactions entre les clients et les produits a travers le suivi de
la position de la téte et de la main. Le systeme utilise également les informations obtenues de
puces RFID placées dans les produits pour les détecter et suivre leurs mouvements. Mustafa
et Sethi [MSO05] ont utilisé une approche basée sur le déplacement des bords pour le suivi

des vendeurs entrant ou sortant de I’arriere boutique d’un magasin. L’attention des clients qui
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attendent dans une queue par rapport a des panneaux d’affichage a été étudiée dans [HF02].

Liu et al.[LKYTOQ7] estiment ce que regardent les personnes dans un magasin.

3.6 Contribution de I’orientation de la téte dans la direction

du regard

Afin de déterminer le lieu ou regarde une personne, il faut estimer la direction de son regard
et ensuite le projeter dans cette direction sur la scene cible. Le regard est souvent défini comme
étant la direction ou les yeux sont dirigés dans 1’espace. Il s’agit alors d’une combinaison
de I'orientation de la téte et 1’orientation des yeux. Cela signifie qu’il faut estimer les deux
orientations pour déterminer avec précision la direction du regard.

La détection des yeux n’est pas facilement réalisable lorsqu’une personne est éloignée de la
caméra, dépendant de la résolution. Dans ce cas, I’'unique information sur le regard provient de
I’ orientation de la téte. Ceci amene a se poser la question suivante : comment peut-on prédire
ou une personne regarde en se basant uniquement sur I’orientation de sa téte ?

Pour répondre a cette question, une étude [SZ02] a ét€ menée sur 1’analyse du regard de
quatre personnes dans une réunion en utilisant un matériel spécial pour mesurer I’ orientation de
la téte et la direction du regard. Les objectifs de cette étude sont de déterminer la contribution
de I’orientation de la téte dans la direction du regard et de calculer la précision avec laquelle
il est possible d’affirmer qu’une personne regarde une autre personne en se basant uniquement
sur I’ orientation de sa téte. Cette étude est détaillée car les résultats obtenus sont utilisés dans
le Chapitre [5

3.6.1 Base de données utilisée

Le scénario proposé pour cette étude réunit quatre personnes autour d’une table ronde.
Une session de données d’une dizaine de minutes est recueillie pour chaque participant. Dans

chaque session, un participant porte un appareil monté sur sa téte !. Le systeéme utilise un

1. fabriqué par ISCAN Inc (http ://www.iscaninc.com)
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sous-systeme de suivi magnétique pour suivre la position et I’orientation de la téte et un sous-
systeme composé d’une caméra montée sur la téte du participant pour enregistrer les images de
ses yeux. Le logiciel fourni avec ce systeme permet d’enregistrer a une fréquence de 60 Hz les
données suivantes avec une précision de moins d’un degré : la position de la téte, I’orientation
de la téte, I’orientation de 1’ ceil, le clignement des yeux, et la direction globale du regard (ligne
de vue). La Figure[3.12] illustre une image prise au cours de I’expérimentation.

FIGURE 3.12: Image de la collecte de données.

3.6.2 Calcul de la contribution de I’orientation de la téte

Le calcul de la contribution de I’orientation de la téte dans la direction du regard consiste
a analyser sa contribution par rapport a la contribution des yeux sur I’axe horizontal. Il a été
constaté dans 87% des images que la direction de I’orientation de la téte et celle des yeux
étaient similaires (droite ou gauche). Pour les images ou la direction est similaire, le calcul de
la contribution de I’orientation de la téte dans la direction du regard est effectué. La composante
horizontale de la ligne de regard los, est la somme du déplacement horizontal de I’ orientation

de la téte ho, et de I’ orientation des yeux eo,. Le pourcentage de la contribution de I’ orientation



66 CHAPITRE 3. ESTIMATION DE LA DIRECTION DU REGARD

de la téte HC par rapport a la direction globale du regard est calculée comme suit :

HC — hoy

losy

Les résultats obtenus au cours de ces 4 sessions d’expérimentation sont présentés dans le
Tableau [3.1]:

Sujet Nb Images | Clignement des yeux | Méme sens | Contribution de la téte
1 36003 25.4% 83.0% 62.0%
2 35994 22.6% 80.2% 53.0%
3 38071 19.2% 91.9% 63.9%
4 35991 19.5% 92.9% 96.7%
Moyenne - 21.7% 87.0% 68.9%

TABLE 3.1: Contribution de I’orientation de la téte dans la direction globale du regard.

A partir des résultats de cette expérimentation, plusieurs remarques intéressantes peuvent

étre faites :

— La plupart du temps, les participants tournent leurs tétes et leurs yeux dans la méme
direction pour regarder ce qui les intéresse.

— L’utilisation de I’ orientation de la téte pour changer la direction du regard varie beaucoup
entre les participants (de 53% pour le participant 2 jusqu’a 96% pour le participant 4
avec une moyenne de 68.9%) mais reste néanmoins assez élevée (plus de la moiti€ de la
direction globale du regard).

— Le clignement des yeux se produit dans environ 20% du nombre total d’images. Cette
information est importante car elle montre la limite des équipements commerciaux qui
estiment la direction globale du regard a partir des yeux. En effet, ils ne fonctionnent pas

pendant environ un cinquieme du temps (position des yeux inconnue).

Ces observations permettent de conclure que 1’orientation de la téte est un facteur détermi-

nant et parfois méme suffisant disponible pour estimer la direction du regard d’une personne.
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3.6.3 Prédiction de la cible

La direction du regard est utilisée dans I’expérimentation de Stiefelhagen [St102] pour cal-
culer la fréquence a laquelle la personne qui est regardée par le participant est détectée cor-
rectement, en se basant uniquement sur 1’orientation de la téte. La Figure présente les
histogrammes de la composante horizontale de la direction du regard de deux participants. Les
trois pics présents dans les histogrammes correspondent a 1’orientation utilisée par le partici-
pant pour regarder I’emplacement ot les trois autres participants étaient assis. Ces pics sont
déterminés automatiquement en utilisant 1’algorithme des K-moyennes (K-means) [Mac67].
Une étiquette est attribuée a chaque image, basée sur la distance la plus courte entre la ligne
associée a la direction du regard et celle des directions associées aux 3 cibles (les 3 autres

participants).
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FIGURE 3.13: Histogrammes de la composante horizontale de la direction du regard de deux
participants.

Une approche basée sur la modélisation en utilisant une mixture de gaussiennes est utili-
sée pour estimer la direction du regard, en se basant sur I’orientation de la téte uniquement
[SYW99]. Les résultats sont comparés avec les étiquettes obtenues a partir des données de
la direction du regard. Le Tableau [3.2] présente la précision obtenue en utilisant uniquement
I’orientation de la téte.

Cette expérience montre que I’orientation de la téte est un facteur important pour estimer la

direction du regard d’une personne. La précision atteint en moyenne 88.7%, ce qui encourage
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Sujet Précision

1 85.7%
2 82.6%
3 93.2%
4 93.2%

Moyenne 88.7%

TABLE 3.2: Détection de I’attention visuelle basée sur la composante horizontale de 1’orienta-
tion de la téte.

a utiliser cette information lorsque la position et I’orientation des yeux sont inconnues.

3.7 Estimation de la direction du regard en se basant uni-

quement sur la localisation des yeux

L’estimation de la direction du regard en se basant uniquement sur les yeux est généra-
lement utilisée lorsque la personne se trouve en face d’un écran d’ordinateur, car les mouve-
ments de sa téte sont limités. Les méthodes proposées dans 1’état de 1’art tendent a simplifier le
probleme en supposant que 1’ceil ne tourne pas mais qu’il se déplace seulement (translation).
Cette simplification provient de 1’hypothese que la personne est toujours en pose frontale par
rapport a I’écran de sorte a éliminer I’estimation de I’orientation de la téte. L’estimation de
I’orientation de la téte est alors ignorée en raison du temps de calcul important nécessaire.
L’information concernant la position des yeux et de leurs coins est alors nécessaire [VSGOS]]
et la méthode la plus utilisée est celle suggérée par Zhu et Yang [£Y02]]. Ces derniers ont
utilis€ une méthode basée sur une mise en correspondance linéaire. Une étape de calibration
est nécessaire et consiste en 1’affichage d’un ensemble donné de points sur I’écran qui doivent
étre regardés par I’ utilisateur. Une mise en correspondance 2D est effectuée a partir du vecteur
entre les coins des yeux et le centre de 1’iris, et est enregistrée pour des positions connues sur
I’écran. Ce vecteur est ensuite utilisé pour effectuer une interpolation sur les points connus de

I’écran.
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Par exemple, en prenant deux points de calibration P1 et P2 aux coordonnées sur I’écran
o et 3, et le vecteur du point central de I’ceil x et y, I’interpolation suivante est utilisée pour

obtenir les coordonnées sur I’écran d’un nouveau vecteur :

X—X

o=0q+ 1(052—061)
X2 — X1
y—)1

B=p+ (B2—B1)
y2—y1

L’avantage de cette approche est le colit faible en temps de calcul, ainsi que la précision ac-
ceptable par rapport aux systemes plus complexes. Malheureusement, cette méthode n’autorise
pas des mouvements de la téte. Chaque mouvement conséquent horizontal ou vertical nécessite
une recalibration du systeme. Toutefois, si la distance de I’écran et les parametres intrinseques
de la caméra sont connus, il est possible de compenser ce probleme en effectuant une autre
mise en correspondance des points utilisés pour le calibrage en fonction du déplacement des
yeux. Par conséquent, la précision du systeme est limitée uniquement par la résolution de la
caméra. Cela génere un effet de grille sur données. La précision, quant a elle, est limitée par
la qualité de la caméra et sa distance de I’utilisateur. Ce type de systeme est utilisé pour des
applications spécifiques qui ne requierent pas une grande précision (comme le changement de
la fenétre active ou bien une action particuliere quand I’utilisateur regarde en dehors des bords

de I’écran).

3.8 Conclusion

Ce chapitre présente un apercu des différents systemes utilisés pour I’estimation de la di-
rection du regard. Ces systemes ont été classés en fonction de la géne occasionnée chez le
sujet par I’outil de capture des données. Les applications qui utilisent 1’information provenant
du regard selon le domaine ont été présentées en particulier dans le cadre du scénario marke-
ting que nous avons utilisé pour valider nos approches. Enfin, la contribution de la pose de la
téte (qui sera détaillée dans le chapitre suivant) et de la position des yeux qui sont les deux

facteurs utilisés pour estimer la direction du regard ont été présentés.
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4.1 Introduction

La capacité d’estimer 1’orientation (ou la pose) de la téte d’une personne représente un
défi de taille pour les systemes de vision par ordinateur. A la différence de la détection de
visages ou I’identification des personnes a 1’aide des caractéristiques faciales, qui ont été les
principaux axes de recherche de la communauté "Vision par ordinateur" en relation avec la
téte d’une personne, I’estimation de 1’orientation de la téte est une thématique récente et tres
active.

La détection de la position de la téte est le procédé permettant de localiser la téte d’une
personne dans une image, alors que I’estimation de la pose de la téte est le procédé visant a
déterminer 1’orientation de la téte. Lorsque les yeux d’une personne sont visibles, la détection
de la position de la téte et I’estimation de son orientation associées a une analyse de la position
des pupilles dans les yeux permettent une estimation plus précise de la direction du regard tel

que nous I’avons présenté dans le chapitre précédent.

4.2 Etat de ’art

Nous allons décrire dans ce qui suit I’estimation de 1’orientation de la téte ainsi que les

difficultés qui lui sont inhérentes au travers des différentes approches existantes.

4.2.1 Définition

L’estimation de I’orientation de la téte consiste a déterminer la valeur des angles selon les 3
degrés de liberté de la rotation de la téte, a partir d’'une image. Les 3 degrés de liberté illustrés
par la Figure 4.1 sont définis comme suit :

— Tilt (Pitch) : correspond a un mouvement de la téte de haut en bas autour de I’axe X

(I’axe des "oui").
— Pan (Yaw) : correspond a un mouvement de la téte de gauche a droite autour de I’axe Y

(I’axe des "non").
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FIGURE 4.1: Les 3 degrés de liberté de la téte.

— Roll (Slant) : correspond a un mouvement de la téte de 1’épaule gauche vers 1’épaule

droite autour de I’axe Z (I’axe qui permet de poser une oreille sur I’épaule).

4.2.2 Capacités humaines a estimer 1’orientation de la téte

Les fondements psychophysiques des aptitudes humaines a estimer 1’orientation de la téte
demeure en majeure partie inconnue. On ignore si les humains ont une capacité naturelle a
estimer les 3 degrés de liberté de la téte ou s’ils I’acquierent avec 1’expérience. Néanmoins,
il existe quelques données qui permettent de mesurer les compétences humaines a accomplir
cette tache. En effet, Kersten et al. utilisent les poses de face et de profil comme poses
clés car elles sont activées inconsciemment par le cerveau mais pas les autres. La Figure 4.2]
illustre I’image utilisée par les auteurs. Elle représente une projection cylindrique d’un visage
utilisée dans les compétitions de poses car toutes les orientations horizontales de la téte y sont
présentes.

Gourier a conduit une expérience qui consiste a demander a un groupe de per-

sonnes d’estimer I’ orientation de la téte sur des images de Pointing’04 Head Pose Image Data-
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FIGURE 4.2: Projection cylindrique aplatie d’un visage humain.

base [GHCO4]]. De plus amples détails sur cette base d’images sont disponibles dans la Section
L’expérimentation a été effectuée sur un groupe de 72 personnes composé de 36 hommes
et de 36 femmes agées de 15 a 80 ans. Il a été demandé a chaque personne d’examiner une
image contenant un visage et d’entourer 1’orientation de la té€te qui lui correspond parmi plu-
sieurs suggérées. L'expérience s’est déroulée dans un ordre aléatoire en 2 phases : une pour
I’estimation de 1’angle Pan et 1’autre pour 1’estimation de 1’angle 7ilt. 65 images pour 1’angle
Pan et 45 images pour I’angle Tilt (i.e. 5 images par angle) issues de la Pointing’04 Head
Pose Image Database sont présentées dans un ordre aléatoire a chaque sujet durant 7 secondes
par image. La Figure 4.3 montre un exemple d’images présentées durant I’expérimentation ot

nmn

les symboles "+" et "-" indiquent respectivement 1’orientation droite et gauche de la téte pour
éviter la confusion.

Les sujets étaient divisés aléatoirement en 2 sous-groupes : "Entrainés" et "Non Entrai-
nés" afin d’évaluer I'impact de I’entralnement sur leurs capacité a estimer 1’orientation de la
téte. Les sujets calibrés ont pu inspecter des images exemples étiquetées en orientation aussi
longtemps qu’ils le souhaitaient avant de commencer 1’expérience. Par contre, les sujets non
calibrés n’ont vu aucune image d’entrailnement.

La fin de I’expérimentation se déroule par la présentation de 1’image issue des travaux de
Kersten illustrée précédemment dans la Figure d.2] 11 a été¢ demandé aux sujets d’entourer les

angles qu’ils voient sur I’image. Le but de cette question est de confirmer 1’utilisation des
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FIGURE 4.3: Exemples d’images de test présentées pendant I’expérimentation.

poses de face et de profil comme poses clés par le cerveau humain car tous les angles Pan sont
visibles sur cette image.

Trois métriques ont été choisies pour mesurer la capacité humaine a estimer 1’orientation
de la téte. La pose théorique de I’image k est notée par p(k) alors que la pose estimée par le
sujet est notée par p*(k). Elles sont exprimées en degré. Le nombre total d’images sur chaque

axe est noté par N.

1 N
Erreur Moyenne = — k)—p*(k
y Nkzl |p(k) —p* (k)|

Erreur Maximale = Max||p(k) — p* (k)|

Card{Images classifiées correctement }

Classification Correcte = Card{Images}

Les résultats de ces métriques appliquées a I’estimation des angles Pan et Tilt sont reportés
respectivement dans les Tableaux [.1] et

Mesures Erreur Moyenne | Erreur Maximale | Classification Correcte
Tous les sujets 11.85° 44.79° 41.58%
Sujets Entrainés 11.79° 42.50° 40.73%
Sujets Non Entrainés 11.91° 47.08° 42.44%

TABLE 4.1: Résultats de I’estimation de 1’angle Pan.
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Mesures Erreur Moyenne | Erreur Maximale | Classification Correcte
Tous les sujets 11.04° 45.10° 53.55%
Sujets Entrainés 9.45° 39.58° 59.14%
Sujets Non Entrainés 12.63° 50.63° 47.96%

TABLE 4.2: Résultats de I’estimation de 1’angle Tilt.

Les sujets entrainés sont significativement meilleurs que les sujets non entrainés pour 1’es-
timation de 1’angle Tilt alors qu’ils sont comparables pour I’angle Pan. L’ estimation de 1’angle
Pan semble étre plus naturelle que celle de 1’angle Tilt. Ceci est di au fait que les gens tournent
plus souvent la téte a gauche et a droite qu’en haut et en bas durant les interactions sociales.
La pose la mieux reconnue est la pose frontale. C’est confirmé par la présentation de 1’'image
cylindrique de visage de Kersten a la fin de I’expérience. En effet, 81% des sujets n’ont pas vu
de pose autre que face et profil sur cette image.

Ces résultats montrent que les poses de face et de profil sont utilisées par le systeme visuel
humain comme des poses clés. En outre, les humains sont plus aptes a estimer 1’orientation

horizontale.

4.2.3 Problématique de I’estimation de I’orientation de la téte

L’estimation de I’orientation de la téte d’une personne a partir d’une image est une tache
complexe étant donnée I’'immense variabilité des parametres physionomiques, de posture,
d’angle de vue, de conditions d’éclairage, etc. En effet, la conception d’un systeme robuste
capable d’accomplir cette tache doit faire face a la variation de ces parametres liés aux per-
sonnes, a I’environnement et aux images.

— La variation d’échelle : c’est le changement de la taille du visage dans I’image lorsque

la personne s’approche ou s’éloigne de la caméra.

— Les conditions d’éclairage : il s’agit de I’influence des sources lumineuses sur 1’estima-

tion de I’orientation de la téte d’une personne se trouvant a un endroit donné. L’analyse
d’une texture de peau par exemple est différente sous deux lumieres distinctes alors

qu’un éclairage droit ou gauche peut influencer de fagon notoire sur 1’estimation a cause
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des problemes d’asymétries de I’image du visage.

Les variations intra-personnes : pour une méme personne, la téte et surtout le visage
(mais aussi I’agencement des cheveux, la présence de la barbe ou d’une moustache,
etc.) sont sujets a des variations. La présence d’expressions ou de maquillage influence
la capacité d’un systeme a déterminer 1’orientation de la téte voire méme sa position
(surtout pour les approches basées sur I’apparence globale).

Les variations inter-personnes : les caractéristiques anthropométriques du visage sont
propres a chaque personne. L’estimation de I’orientation de la téte se base sur I’hypo-
thése suivante : plusieurs personnes ayant la méme pose sont plus similaires que les
modélisations faites pour une personne selon des poses différentes (hypothese de simi-
larité inter-personnes). Il faut alors décorréler dans la modélisation les caractéristiques
individuelles de celles qui sont communes a toutes les personnes par rapport a une pose
donnée.

Les (auto)occlusions : des gestes ordinaires tels qu’une personne se retournant (i.e.
présentant le dos de la téte), passant sa main sur son visage, ou réajustant ses lunettes
suffisent a produire des erreurs d’estimation. De méme, la présence d’un bonnet, d’une
écharpe, ou d’un pansement peut empécher la détection du visage dans I’image.

La surdimensionnalité de I’image : il s’agit de la difficulté a représenter le nombre
important de données disponibles pour une image. Par exemple, une image de résolution
300200 possede 60 000 pixels auxquels sont associés pour la caractéristique couleur

180 000 valeurs dans I’espace de couleur RGB.

Nous proposons de prendre en considération les pré-requis suivants [Lab08] lors de I’ana-

lyse d’'une méthode d’estimation de 1’orientation de la téte :

— Précision : I’erreur moyenne absolue doit étre la plus petite possible en présence d’une

bonne ou d’une mauvaise localisation de la téte.

— Type de caméra : ’estimation de 1’orientation de la téte doit étre effectuée a partir

d’images fournies par une seule caméra.

— Nombre de personnes : ’estimation de 1’orientation de la téte de plusieurs personnes

doit étre effectuée a partir d’une seule image.

— Distance : I’estimation de I’ orientation de la téte doit étre effectuée sur des images prises
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de prés ou de loin indépendamment de leurs résolution.

— Identité de la personne : I’estimation de 1’orientation doit étre effectuée indépendam-
ment de 1’identité des personnes.

— Temps de calcul : I’estimation de I’ orientation de la téte de plusieurs personnes doit étre

effectuée en temps réel.

4.2.4 Taxonomie des méthodes

Il n’existe a notre connaissance aucune taxonomie largement acceptée des différentes ap-
proches dédiées a I’estimation de I’orientation de la té€te. Certains systemes estiment I’orienta-
tion de la téte automatiquement a partir de I’image alors que d’autres ont besoin de certaines
caractéristiques telles que la position du visage dans I’image. Certains algorithmes et tech-
niques de classification sont utilisés par plusieurs méthodes pour I’estimation de I’orientation
de la téte. On se rend ainsi compte de la difficulté a établir une taxonomie universelle. Selon
I’étude bibliographique de Murphy-Chutorian et Trivedi [MCT09], il est possible de distin-
guer huit groupes de méthodes prépondérantes permettant d’estimer 1’orientation de la téte.
Ba [Ba0Q7], de son coté, a indiqué dans sa these I’existence de deux catégories distinctes de
méthodes : discriminatives et génératives. Une autre taxonomie basée sur 5 catégories a éga-
lement été€ proposée par Balasubramanian et al. [BKPOS]. Toutefois, il nous semble toutefois
que bien que toutes ces classifications sont justifiables, aucune n’est véritablement bien équi-
librée. Nous avons proposé dans [LMDO9] une nouvelle classification de méthodes en trois

catégories :

— Approches basées sur la forme : construisent un modele a partir de caractéristiques spé-
cifiques du visage.

— Approches basées sur I’apparence globale : modélisent 1’apparence globale de la téte a
partir d’une base d’apprentissage.

— Approches hybrides : combinent deux ou plusieurs des méthodes issues des deux ap-
proches précédentes afin de palier aux limites inhérentes a 1’utilisation d’une seule mé-
thode.
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Il faut noter que certains systeémes nécessitent une détection préalable de la téte. Ces mé-
thodes nécessitent un pré-traitement et peuvent donc €tre considérées comme hybrides, ce qui
rend complexe la classification des méthodes. Les méthodes étudiées sont aussi caractérisées
par les concepts de discriminativité et de générativité. Les modeles génératifs sont efficaces
pour estimer 1’orientation de la téte, mais ne sont pas recommandés pour estimer la position
de celle-ci dans une image. Ceci a amené a I’apparition de méthodes issues du chainage d’une

méthode discriminative et d’une ou plusieurs méthodes génératives.

4.2.4.1 Approches basées sur la forme

Un ensemble de caractéristiques spécifiques au visage telles que les yeux, le nez et bouche
sont utilisées pour estimer 1’orientation de la téte. Le modele construit peut €tre soit flexible,

soit géométrique.

Les modeles flexibles utilisent une méthode qui adapte un modele standard non rigide (un
masque) a I’image analysée. Le modele utilise comme nceuds des points caractéristiques tels
que les coins de la bouche, la position des yeux ainsi que certains angles du visage. En plus
d’une annotation des différentes poses, une base d’apprentissage contenant les caractéristiques
locales du visage doit étre créée. Trois sous groupes de modeles peuvent étre distingués : Elas-
tic Graph Matching (EGM), Active Shape Model (ASM) et Active Appearance Model (AAM).
Ces modeles sont génératifs de par leur nature car ils supposent 1’application d’un masque vir-
tuel sur I’'image pour s’adapter aux caractéristiques physiologiques et de 1’orientation de la
téte.

Le modele EGM [KPvdM97]] posseéde la capacité a représenter des objets déformés ou non
rigides. ’estimation de I’orientation de la téte est effectuée par la création d’un graphe pour
chaque pose. Chacun d’eux est comparé avec I’image contenant un visage a 1’aide d’une dé-
formation itérative qui permet de trouver les distances minimum entre chaque nceud et chaque
point caractéristique détecté. La pose associée au graphe qui maximise la similarité est choisie
[WTOS]. L’EGM est utilisé étant donné que les variations anthropométriques inter-personnes
sont négligeables devant les variations des points caractéristiques induites par la pose de la

téte. En effet tous les individus ont a quelques millimetres (voire centimetres) pres le méme
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écart entre les yeux, la méme hauteur de visage (environ 23 cm), etc.

Le modele ASM est le plus largement utilisé. Il exploite un modele a distribu-
tion de points qui permet d’analyser et de représenter une forme. Il consiste en un prototype
d’une forme moyenne (voir Figure 4.4)) doté de modes de variations combinables appris a par-
tir d’'un ensemble de données d’apprentissage constitué¢ d’instances de la forme étudiée. La
construction d’'un ASM se décompose en deux parties. Lors de la premiere partie, qui corres-
pond a I’initialisation, un ensemble d’images est sélectionné en entrée du systeme. Ce sont des
images normalisées ou les positions moyennes des points pertinents se trouvent dans des zones
prédites. L’ ASM se fonde sur un algorithme de détection des points pertinents, et garde en mé-
moire leurs positions. Ainsi, grace a I’analyse d’un nombre d’images relativement important,
il est possible d’estimer des corrélations entre les points, et de calculer les valeurs moyennes
de leurs positions afin d’établir une position moyenne du modele par rapport a I’image. La
seconde partie, qui est la partie active, prend une suite d’images en entrée (une séquence vi-
déo par exemple). Les positions des points pertinents sont ensuite détectées. L’estimation de
I’ orientation de la téte est finalement effectuée a 1’aide d’un algorithme de calcul géométrique

qui utilise ces données pour déduire 1’ orientation de la téte.

FIGURE 4.4: Exemple de I’application d’'un ASM sur un visage.

Le modele AAM [CETOI] est le modele flexible le plus évolué. L’ ASM apprend unique-
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ment les premiers modes de variation de la forme du visage. L’AAM apprend en plus ceux
de la texture. Ceci permet de palier au probleme de perspectives induites par la localisation
des points pertinents sur le visage. La construction d’'un AAM commence par la génération
d’un ASM a partir d’un ensemble de données d’apprentissage. Ensuite, les images des visages
sont déformées de telle sorte que les points caractéristiques correspondent a ceux de la forme
moyenne. Les images sont ensuite normalisées pour construire le modele. Enfin, les corréla-
tions entre la forme et la texture sont apprises pour générer un modele d’apparence qui combine
les deux. Une fois que le modele converge vers I’emplacement des points caractéristiques, une
estimation de 1’orientation de la téte est obtenue par la mise en correspondance des parametres

de I’apparence avec I’orientation de la téte.

Avantages
— Invariance aux erreurs de localisation de la téte.
— Estimation précise de I’orientation de la téte.

— Moins de variations inter-personnes.

Inconvénients

— Phase d’initialisation tres longue.

— Peu de robustesse aux occlusions (I’estimation des orientations nécessite généralement
la présence sur I’image des coins des deux yeux).

— Difficulté d’utilisation lorsque le sujet se trouve distant de la caméra ou pour des images

en basse résolution.

Les modeles géométriques s’appuient sur la détection de points caractéristiques du visage,
tout comme les modeles flexibles. La différence se situe dans 1’analyse de la position de ces
points. En effet, un modele géométrique est créé en ayant pour axe symétrique un segment tracé
depuis le milieu des yeux jusqu’au milieu de la bouche. A cet axe sont ajoutés les positions
des coins des yeux et de la bouche, ainsi que la position du nez. Il est ainsi possible d’estimer
les 3 degrés de liberté a 1’aide de calculs géométriques. La difficulté notable de ce modele est

de localiser les points caractéristiques du visage avec précision. D’autres problemes peuvent
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aussi survenir en présence d’occlusions (e.g. port de lunettes, présence d’une écharpe, etc.).
Une étape de détection des points caractéristiques est d’abord réalisée. Ensuite, la différence
entre le visage et le modele est calculée, basée sur des informations statistiques. L’ exemple
suivant illustre I’estimation de 1’angle Roll 7. Il est calculé a 1’aide de la formule
suivante :

N ThtY
y="5—
Avec :
Y = arctan(yell — Yelr
Xell — Xelr
Xerl — Xerr

(yell +yelr)/2+ (yerl —yerr)/2
(xell +xelr)/2 - (xerl +xerr)/2

Les points ell, elr, erl, err, em, nm et mm utilisés dans les calculs sont identifiés sur la

Figure 4.3

13 = arctan(

‘ Ligne Ligne
Y Y A

symétrique symeétrique

FIGURE 4.5: Estimation de I’angle Roll.

Avantages
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— Rapidité de calcul.
— Simplicité.

— Estimation raisonnable avec peu d’informations.

Inconvénients
— La localisation des points caractéristiques est une source d’erreurs.
— L’orientation de la téte ne peut étre estimée que si elle est proche d’une vue frontale.

— Difficulté d’identifier les points caractéristiques en cas d’occlusions.

4.2.4.2 Approches basées sur I’apparence globale

Au lieu de se concentrer sur les caractéristiques faciales, I’apparence globale de la téte est
modélisée a partir de la base d’images d’apprentissage. Pour cela plusieurs méthodes peuvent

étre utilisées :

Les méthodes basées sur un patron (Template based methods) comparent I’image recue
en entrée contenant un visage a une collection d’images étiquetées dans le but de trouver la
pose la plus similaire. La base d’images utilisée est un ensemble d’images correspondant a
plusieurs poses prises par une méme personne. Cette base est élargie par la méme séquence
de poses a un nombre important de personnes en leur attribuant une méme étiquette pour
une pose identique. Des métriques de comparaison d’images telles que la Minimisation de
I’Erreur Quadratique (MEQ) [NE96] ou les machines a vecteurs de support (SVM) peuvent
étre utilisées pour mettre en correspondance 1’image analysée avec une image présente dans la

base d’images. Et donc, en déduire ainsi 1’orientation probable de la téte.

Avantages

— Simplicité.

Facilité d’extension de la base d’images.

Pas d’apprentissage négatif requis.

Indépendance de la résolution.
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Inconvénients

La région de I’'image ou se situe la téte doit €tre détectée au préalable.

Une erreur sur la localisation de la téte implique de fortes dégradations sur la précision

de I’estimation de 1’ orientation de la téte.

Une grande base d’images entraine un nombre de calculs important.

Le plus gros inconvénient est que deux personnes différentes analysées avec la méme
position auront une probabilité moindre d’étre mises en correspondance qu’une méme
personne avec deux poses différentes (non-respect de I’hypothese de similarité). Cepen-
dant, pour remédier a ce probleme, une convolution des images avec un filtre Laplacien
peut mettre en évidence les contours du visage les plus similaires, tout en retirant les

textures spécifiques a I’identité.

Les méthodes basées sur un ensemble de détecteurs (Detector Arrays) utilisent un en-
semble de détecteurs associés a une orientation spécifique de la téte pour affiner la qualité de
classification (un détecteur = une orientation de la téte). Cette méthode est un prolongement
naturel des nombreux modeles utilisés avec succes pour la détection frontale du visage [VJO1].
Il s’agit alors de spécialiser plusieurs détecteurs de visage correspondant a des orientations dis-
cretes de la téte. La pose est choisie selon un seul degré de liberté. Les premiers prototypes
[HSWOS] pour ce type de méthodes se contentaient de reconnaitre 3 orientations différentes de
la téte (3 détecteurs) selon I’axe vertical. Actuellement une douzaine de détecteurs (au maxi-
mum) parviennent a décomposer les différentes orientations de la téte. Le procédé est identique
pour les trois degrés de liberté (il est ais€é d’imaginer la conséquence dans le volume des don-
nées générées). Ces détecteurs sont entrainés en utilisant un algorithme d’apprentissage (SVM
ou Adaboost) ou des réseaux de neurones. La pose associée au détecteur ayant le plus grand
support (la plus grande pertinence) est assignée a I’image. Afin de réduire le temps de calcul,

un routeur de classification est souvent utilisé.

Avantages
— La détection de la téte et I’estimation de son orientation peuvent se faire en parallele par

un méme classificateur.
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— Tres bons résultats sur un seul degré de liberté.
— Immobilité aux changements d’apparence ne correspondant pas a un changement de
pose.

— Indépendance de la résolution.

Inconvénients

— Nécessité d’apprentissage sur une base négative (exemple d’images ne contenant pas de
tétes).

— Taille importante de la base d’images avec lourdeur de création (méme pose pour des
personnes différentes).

— Augmentation des problemes de classification de maniere proportionnelle au nombre de
détecteurs.

— Temps de calcul conséquent.

— Difficulté d’estimer les trois degrés de liberté simultanément (estimations généralement
limitées a un degré de liberté avec moins de 12 détecteurs).

— Possibilité d’ambiguité lorsque plusieurs détecteurs classifient une image comme posi-

tive.

Les méthodes basées sur I’intégration de variété (Manifold Embedding) cherchent un
ensemble réduit de dimensions qui modélise la variation continue de 1’orientation de la téte.
Une variété est un espace topologique abstrait construit par recollement d’autres espaces simples.
Cela permet de changer la représentation de I’image dans d’autres dimensions. Les poses ont
une valeur bien définie dans un intervalle de cette nouvelle dimension. Un sous dimension-
nement est alors nécessaire pour estimer I’orientation de la téte tout en ignorant les autres
variations dans I’image. La variété peut étre linéaire, et dans ce cas I’ Analyse en Composantes
Principales (ACP) [SGOO01]] est la méthode la plus utilisée. Par contre, elle ne tient pas compte
de I’étiquette disponible, car la méthode utilise un apprentissage non supervise.

Une autre approche consiste a normaliser I’image et a la projeter sur chacun des espaces
propre de pose (pose-eigenspaces) et de trouver la pose induisant la plus grande énergie de

projection [SBO2]]. Une approche basée sur une approximation linéaire telle que 1’analyse lo-
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cale intégrée (Locally Embedded Analysis _ LEA) [EHO6]. Il existe une variante des méthodes
linéaires qui se base sur le noyau tel que I’ Analyse en Composantes Principales (en KPCA) ou
bien I’ Analyse Discriminante Linéaire (en KLDA) [WTOS]. Un autre sous dimensionnement,
non linéaire, parait étre plus adéquat étant données les variations dans 1’image causées par le
changement de pose. Il existe plusieurs techniques illustrées par la Figure 4.6 telles que : Iso-
metric feature mapping (Isomap) [HHROS, RYS04], Locally Linear Embedding (LLE) [RSOO],
et Laplacian Eigenmaps (LE) [BNO3]

fk Lt ey
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FIGURE 4.6: Intégration d’images de visages avec des orientations différentes de la téte sur 2
dimensions. (a) Isomap, (b) LLE, (c) LE.

Avantages

— Tres bons résultats lors de 1’application d’un filtre de Gabor a I’image.

Inconvénients

— Tendance a créer des applications injectives aussi bien pour 1’identité que pour 1’orien-
tation de la téte.

— Hétérogénéité de la base de données.

— Capacité d’adaptation limitée pour les techniques non linéaires.

Les méthodes basées sur la régression non-linéaire utilisent des outils de régression non-

linéaire pour effectuer une mise en correspondance fonctionnelle entre 1’image (ou plutot ses
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caractéristiques) et une mesure de 1’orientation de la téte. En effet, le nombre élevé de dimen-
sions d’une image présente un défi pour les outils de régression. Le succes de ces méthodes
a été démontré en utilisant les machines a vecteurs de support régressif (Support Vector Re-
gressors _ SVR) apres une réduction de dimension effectuée par I’ ACP [LGSLO4], ou sur les
caractéristiques faciales du visage [MKK™06].

Les outils de régression non-linéaire les plus utilisés sont les réseaux de neurones, et no-
tamment le MLP (Multi-Layer Perceptron) [SYWO02]. Ces outils peuvent €tre entrainé sur un
intervalle continu de poses avec une sortie pour chaque degré de liberté (I’activation d’une
sortie est proportionnelle a I’orientation qui lui correspond) ou bien avec un ensemble de MLP
avec une sortie pour chaque nceud appris pour chaque degré de liberté. Une combinaison sé-
quentielle d’un filtre qui sé€lectionne des caractéristiques et un réseau de neurones généralisé
peut aussi étre utilisée par le biais d’un processus de boosting [BM09].

L’ approche nommée Locally-Linear Map (LLM) [RR98] est un autre réseau de neurones
composé de plusieurs cartes linéaires. La construction du réseau nécessite une comparaison des
données en entrée avec un échantillon pris du barycentre de chaque carte. Celui-ci est utilisé

pour apprendre une matrice de poids. Un réseau convolutif peut étre aussi utilisé [OCMO7].

Avantages
— Rapidité.
— Efficacité.

— Insensibilité au zoom.

Inconvénients
— Erreurs d’estimation importantes en cas de mauvaise localisation de la téte.
— Difficulté d’apprendre une mise en correspondance en se basant sur un outil de régres-

sion spécifique.

4.2.4.3 Approches hybrides

Ce type d’approches combine deux ou plusieurs des méthodes citées précédemment afin

de palier aux limites inhérentes a I’utilisation d’une seule méthode. La démarche qui est la
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plus couramment utilisée est de compléter une estimation statique de 1’orientation de la téte
par un systeme de suivi. Le systeme statique est chargé de I'initialisation et le systeme de suivi
est chargé de maintenir I’estimation de I’ orientation de la téte a travers le temps. Si le systeme
de suivi commence a dériver, le systeme statique peut réinitialiser le suivi. Ces méthodes per-
mettent d’obtenir une plus grande précision que les approches utilisant le suivi uniquement.
De nombreuses combinaisons ont été utilisées pour 1’estimation de I’orientation de la téte en
utilisant : une méthode géométrique avec une méthode de suivi de points [HCZZ04]], une mise
en correspondance basée sur un modele intégré qui utilise I’ ACP avec le flux optique [ZF04]]
ou avec un modele de Markov caché basé sur une densité continue [HT04], un modele d’ap-
parence basé sur la couleur et la texture avec un filtre a particules [BO04], ou une mise en
correspondance des images clés basée sur un modele intégré qui utilise I’ ACP avec un suivi en

stéréovision basé sur le niveau de gris et la constance de la profondeur [MRDO3]].

Les méthodes de suivi (tracking) operent en suivant le mouvement de la téte entre des
images consécutives d’un flux vidéo. Ces modeles peuvent utiliser une approche basée sur le
modele pour se centrer sur une position connue. Les méthodes de suivi sont dans la pratique
toujours secondées d’une étape de réinitialisation pour palier aux effets d’occlusion ou la perte

de I’objet suivi (e.g. une main qui vient réajuster des lunettes).

Avantages

— Haut niveau de précision.
— Détecte les moindres variations dans les images analysées.

— Moins d’erreurs dues aux variations d’apparences.

Inconvénients

— Initialisation nécessaire : le sujet doit maintenir une position frontale avant que le sys-
teme ne se mette en marche et il doit se recentrer si cette position est perdue (1’utilisation
d’un détecteur de visage est nécessaire).

— Manque de robustesse
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4.2.4.4 Synthese

Nous avons regroupé les avantages et les inconvénients des approches basées sur la forme
et celles basées sur I’apparence globale dans le Tableau [.3] Ceci nous a permis de choisir une

méthodologie pour effectuer 1’estimation de I’ orientation de la téte.

Forme | Apparence globale

Basse résolution - +
Luminosité + -

Occlusion partielle - +
Bonne localisation du visage - +
Localisation des points du visage + -
Orientations extrémes de la téte - +
Distant de la caméra - +

TABLE 4.3: Comparaison entre les approches basées sur la forme et celles basées sur 1’appa-
rence globale.

Apres analyse des différentes méthodes utilisées dans I’état de 1’art en termes d’avantages
et d’inconvénients, nous avons décidé d’utiliser une approche hybride. Cette approche hybride
sera composée : (i) d’une méthode d’estimation de 1’orientation de la téte basée sur I’apparence
globale car ce type de méthodes est approprié lorsque 1’utilisateur est distant de la caméra, et
(i1) d’'une méthode de suivi de la téte basée sur un modele cylindrique. La premiere méthode

servira a la fois a I’initialisation du suivi de la téte et a sa ré-initialisation en cas de dérive.

4.3 Bases d’images

Pour construire et évaluer les systemes d’estimation de 1’ orientation de la téte, une vérité-
terrain (ground truth) est nécessaire. Nous présentons d’abord les méthodes utilisées pour
acquérir les bases d’images. Nous présenterons ensuite les bases d’images qui sont le plus

utilisées dans I’état de 1’ art.
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4.3.1 Construction des bases d’images

Les méthodologies utilisées pour construire une vérité-terrain sont présentées ici selon un

ordre de précision croissant (i.e. des moins précises aux plus précises).

4.3.1.1 Suggestion directionnelle

Une série de marqueurs est placée dans des endroits précis de la scene cible par rapport a
un repere ou se situe le sujet. Chaque sujet est invité a regarder ces marqueurs successivement
en utilisant le mouvement de sa téte plutdt qu’en bougeant les yeux. Une caméra placée en face
du sujet enregistre des images distinctes de sa téte pour chaque marqueur qu’il regarde. Cette
méthode génere une vérité-terrain peu fiable. En effet, cette méthode suppose que chaque téte
se situe dans le méme emplacement physique dans 1’espace 3D pour que toutes les directions
de la téte correspondent a la méme pose. De plus, elle suppose que chaque sujet possede
la capacité de diriger avec précision sa té€te vers un objet. Cependant, il s’agit d’une tiche
imprécise que les sujets effectuent avec difficulté, notamment en déplacant uniquement les

yeux.

4.3.1.2 Suggestion directionnelle avec un pointeur laser

Cette méthode utilise le méme procédé que la suggestion directionnelle en ajoutant 1’uti-
lisation d’un pointeur laser qui est fixé sur la téte du sujet. Cela permet au sujet de repérer
les emplacements qu’il doit regarder avec une précision beaucoup plus élevée grace au retour
visuel. Cette méthode suppose également que chaque téte se situe dans le méme emplacement
physique de I’espace 3D, ce qui est difficile a assurer car les sujets ont tendance a bouger

naturellement durant I’enregistrement des images.

4.3.1.3 Annotation manuelle

Des images contenant des visages sont regardées par une personne. L’ annotateur assigne
une pose au visage présent dans I’image en fonction de sa propre perception de I’orientation

de la téte. Ce procédé est souvent utilisé pour 1’estimation de 1’orientation de la té€te sur un
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seul degré de liberté avec un ensemble approximatif de poses. Cependant, elle est inappropriée

pour une estimation précise de 1’orientation de la téte.

4.3.1.4 Série de caméras

Plusieurs caméras placées a des positions données enregistrent des images du visage d’une
personne simultanément a partir d’angles différents. Cette méthode offre une vérité-terrain
tres précise si la téte de chaque sujet se trouve au méme endroit. Par contre, elle est adaptée
uniquement aux images prises a courte distance. Elle est difficilement applicable aux vidéos

provenant de cas réels.

4.3.1.5 Capteurs magnétiques

Ces capteurs mesurent le champ magnétique qu’ils émettent. Le capteur peut étre fixé sur
la téte du sujet et détermine la position et I’ orientation de la téte. La précision théorique de ces
capteurs est élevée (moins de 1° d’erreur). Néanmoins, ils sont trés sensibles au bruit environ-
nant et a la présence de métaux (méme en quantité infimes) durant la collecte de données. C’est
une méthode tres largement utilisée. Les capteurs les plus connus sont le Polhemus FastTrak
et le Ascension Flock of Birds.

4.3.1.6 Systemes de capture de mouvement optique

Ces systemes sont robustes mais leurs déploiement est cofiteux. Ils sont plus souvent uti-
lisés pour la capture cinématographique professionnelle des mouvements d’un corps articulé.
Une série de caméras infrarouges se trouvant a courte distance utilisent plusieurs vues stéréo
pour suivre les marqueurs attachés a une personne. Ces marqueurs peuvent étre fixés a I’arriere

de la téte d’un sujet. Le systeme le plus connu est le Vicon MX.

4.3.2 Bases d’images utilisées

Au cours de ces dernieres années plusieurs bases d’images dédiées a I’estimation de I’ orien-

tation de la téte ont été créées. Dans ce qui suit, nous présentons quelques bases d’images
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disponibles tout en détaillant les bases utilisées dans cette these.

4.3.2.1 Pointing’04 Head Pose Image Database

La construction de la base d’images Pointing’04 Head Pose Image Database
a nécessitée 15 personnes. Chacun a été pris deux fois sous 93 poses différentes selon deux
degrés de liberté. Elle est échantillonnée tous les 15 degrés en pan, tous les 15/30 degrés en
tilt et couvre une demi-sphere de poses allant de -90° a +90° sur les 2 axes. L’angle pan peut
donc prendre les valeurs (0, £15, 30, £45, 60, £75, +90), ou les valeurs négatives corres-
pondent aux poses droites et les valeurs positives correspondent aux poses gauches. L’angle tilt
peut prendre les valeurs (0, =15, 30, £60, +-90), ot les valeurs négatives correspondent aux

poses basses et les valeurs positives correspondent aux poses hautes. La Figure [4.7] présente

les 93 poses que peut prendre une personne dans cette base d’images.

FIGURE 4.7: Exemple de toutes les orientations de la téte associées a une personne.
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4.3.2.2 Boston University Head Pose Dataset

La base d’images Boston University Head Pose Dataset se compose de 45 sé-
quences vidéos. Il a été demandé a 5 sujets de procéder a 9 mouvements différents de leurs
tétes dans un environnement de bureau standard sous un éclairage uniforme. La téte est tou-
jours visible avec I’existence de certaines auto-occlusions insignifiantes. Les vidéos sont en
basse résolution (320x240 pixels). Un capteur magnétique de type Flock of Birds est utilisé
pour enregistrer la position et 1’orientation de la téte. Ce systeme possede une précision de
1.8 mm dans la translation et de 0.5° en rotation. Durant la collecte de données, du bruit élec-
tromagnétique a interférer sur la précision du systeéme de capture. Néanmoins, les mesures

enregistrées sont assez fiables pour étre utilisées comme vérité-terrain. La Figure [4.8| présente

les 5 personnes qui ont effectué I’expérience sous des orientations différentes.

FIGURE 4.8: Exemples des personnes filmées lors de la collecte de données.

4.3.2.3 Autres bases d’images

— La base FacePix se compose de 181 images pour chacun des 30 sujets sur
I’axe Pan dans I’intervalle [-90°, 90°]. Les images capturées a I’aide d’une caméra placée
sur une plate-forme tournante ont été recadrées manuellement pour s’assurer que les
yeux et le visage apparaissent a la méme position dans chaque vue.

— Labase CMU PIE se compose de 68 images faciales de personnes en utilisant
13 poses sous 43 conditions d’éclairage avec 4 expressions différentes. Une série de 13
cameéras est utilisée : 9 caméras a 22.5° d’intervalle sur I’axe Pan, 1 au dessus du centre,

1 au dessous du centre, et 2 caméras chaque coin de la piece.
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— La base Hermes Head direction dataset [Pro] contient 4 vidéos (2 filmées en intérieur
et 2 en extérieur). Deux personnes différentes apparaissent dans les vidéos (une seule
personne est visible a la fois). En outre, 25 images d’apprentissage pour chaque personne
est disponible a raison de 5 images par pose. Les poses sont a 45° d’intervalle dans 1’axe
Pan entre -90° et 90°.

— Les bases CHIL-CLEAR 06 et 07 créées pour la campagne d’évaluation CLEAR [Woral.
Les séquences vidéo proviennent de 4 caméras synchronisées placées dans chacun des
coins d’une salle de séminaire. L’ orientation de la téte est fournie manuellement dans la
base de 2006 alors qu’un capteur magnétique est utilisé pour la base de 2007.

— La base Idiap Head Pose database [BO04]] se compose de 8 séquences d’une minute
enregistrées durant une réunion a partir d’une seule caméra ou deux sujets sont visibles.
L’annotation de la position et de I’ orientation de la téte s’est faite en utilisant un capteur

magnétique.

4.4 Estimation de ’orientation de la téte basée sur I’appa-

rence globale

Nous présentons dans ce qui suit la méthode utilisée pour 1’estimation de 1’orientation de
la téte basée sur ’apparence globale [LZDO08]. Cette méthode considere cette tiche comme
un probléme de classification d’images qui consiste a convertir I’image de la téte regue en
entrée en un vecteur de caractéristiques. Ces vecteurs issus d’images de plusieurs personnes
prises sous la méme pose sert a apprendre un classificateur qui permet d’estimer 1’orientation
de la téte. Ces images proviennent d’une base composée de N poses associées a des valeurs
discretes des angles Pan et Tilt pour M personnes. Cette base est ensuite divisée apres un pré-
traitement en deux ensembles : apprentissage et test. L’ objectif est de déterminer une mesure
discriminative a appliquer sur un vecteur de caractéristiques de dimension n. Pendant la phase
d’apprentissage un classificateur est construit sur un nombre limité de poses exclusives qui

définissent la précision de I’estimation qui doit étre atteinte.
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4.4.1 Base d’images utilisée

La base d’images Pointing [GHC04] décrite dans la Section[B.2]est utilisée pour la construc-
tion du modele associé a I’orientation d’une téte ainsi que pour le tester. La base est découpée
en deux ensembles :

— L’ensemble d’apprentissage : il se compose de 20 images par pose associées a 11 per-

sonnes (9 personnes ont été prises deux fois et 2 personnes ont été€ prises une seule fois).

— L’ensemble de test : il se compose de 10 images par pose associées a 6 personnes (4

personnes ont été prises deux fois et les 2 personnes qui ont utilisées qu’une seule fois
pour I’apprentissage ont été prises une fois).

Cinq poses ont été sélectionnées : Bas-gauche, Bas-droit, En face, Haut-gauche et Haut-
droit qui correspondent respectivement aux paires d’angles Pan et Tilt suivants {(-60, -90),
(-60, +90), (0, 0), (+60, -90), (+60, +90)} illustrées par la Figure

FIGURE 4.9: 5 poses sélectionnées de la base d’images Pointing’04.

Un pré-traitement sur ces images est nécessaire afin d’en extraire certaines caractéristiques.
Un rectangle serré autour de la téte est d’abord localisé. Ensuite, les images sont normalisées
a la méme taille 64x64. Enfin, une égalisation d’histogrammes (histogram equalization) est
appliquée afin d’assurer que deux images de visages pris sous des conditions d’éclairage diffé-
rentes soient transformées en deux images en niveaux de gris de luminosité similaire. Plusieurs

vecteurs de caractéristiques sont sélectionnés sur cette base.

4.4.2 Sélection des caractéristiques

Dans ce qui suit, nous allons présenter I’extraction des vecteurs de caractéristiques sur

la base d’images pré-traitées. Cette extraction est basée sur I’hypothese suivante : Plusieurs
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personnes sous la méme pose sont plus similaires qu une personne sous des poses différentes.
En particulier deux méthodes sont retenues :

— Décomposition en valeurs singulieres (SVD) : elle est appliquée sur la totalité de I'image
pour en extraire un vecteur ;

— Utilisation des ondelettes de Gabor : permet d’extraire un vecteur composé de coeffi-
cients qui sont échantillonnés en utilisant des échelles et des orientations différentes sur
une image qui contient un visage sous une pose particuliere.

Le résultat pour chaque image / est un vecteur de caractéristiques Fj de taille n (n est choisi

en fonction de la technique utilisée pour la sélection des caractéristiques) :

F} = (F}17F}27"'7F}n)[

4.4.2.1 Décomposition en valeurs singulieres (SVD)

La décomposition en valeurs singulieres [Vac91] d’une matrice A est sa représentation en

un produit d’une matrice diagonale et de deux matrices de base orthonormés :
A=UxWxV'

W est une matrice diagonale composée d’éléments qui sont représentés par un vecteur a
n dimensions. Toutes les valeurs singulieres sont positives et triées dans un ordre décroissant.
L application de cette décomposition sur les intensités des pixels d’une image normalisée /

(n=64) d’un visage permet d’obtenir le vecteur suivant :

— t
W[ = (W]l,wlz, e ,W164)
Deux vecteurs Uy; et Vy; sont associés a chaque valeur singuliere wy; avec j € {1,...,64} :
— t
UIj - (uljl 7u1j27' . ’u1j64)

_ ] ] 1 t
Vlj = (vljl ,Vljz, - ’v1j64)
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Ensuite la norme ||W;|| est calculée :

Wl = \/w}l +wi 4. wh

Enfin, deux type de vecteurs de caractéristiques sont créés pour une image i :
— Le premier se compose d’éléments obtenus de la division des P premiers éléments du

vecteur W par sa norme ||W;]| :
wr
b= j€{l,...,64},P < 64
— Le second se compose des P premieres valeurs singulieres wy, divisées par la norme

|Wi|| ainsi que les vecteurs Uy, et Vj; qui leurs sont associ€s :

Wi, .
Flj = (W:Uljavlj)a] S {177P}7P < 64

Afin de choisir une valeur appropriée pour P, I’image recue en entrée est reconstruite en

utilisant les P premieres valeurs singulieres (voir Figure 4.10).

FIGURE 4.10: Reconstruction d’une image en fonction de la valeur de P.

Les deux vecteurs de caractéristiques sont utilisés pour effectuer 1’estimation de 1’orien-
tation de la téte. Trois méthodes sont utilisées pour construire le classificateur : SVM avec
un noyau RBF (Fonction de Base Radiale), K plus proches voisins (KNN) avec K = 10, et la
distance de Frobenius. Les Figures {.T1|et . 12| rapportent les résultats obtenus sur I’ensemble
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de test en variant la valeur de P lors de la construction des deux vecteurs de caractéristiques.

Final Results (1%t Feature Vector of SVD)
60%

50%

40%
'\»(:“ S: = ~sm

30% W/
= KNN

20% Frob

Classification Rate
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2 6 10 14 18 22 26 30 34 38 42 46 50 54 58 62

FIGURE 4.11: Taux de classification en utilisant le premier vecteur de caractéristiques de SVD.

Final Results (2" Feature Vector of SVD)
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FIGURE 4.12: Taux de classification en utilisant le second vecteur de caractéristiques de SVD.

Ces résultats permettent de déduire que 1’utilisation des valeurs singulieres contenues dans
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la matrice diagonale ne suffit pas. En effet, I’ajout des informations contenues dans les matrices
U et V améliorent la qualité des résultats. Etant donné que les valeurs singuliéres sont triées,
I’information contenue dans les premieres valeurs est suffisante pour effectuer une bonne esti-

mation de 1’ orientation de la téte.

4.4.2.2 Utilisation des ondelettes de Gabor

Les ondelettes de Gabor (Gabor Wavelets) sont utilisées pour différentier les orientations
de la téte entre elles. Une évaluation du ratio de similarité entre les poses est disponible dans
[SGOO1]]. Elle a été réalisée en faisant varier I’orientation des filtres de Gabor a une pose

donnée. Une ondelette de Gabor y, ((z) est définie comme suit [ZWO06] :

el BesBiR g

Vos(2) = o2 ¢ ¥ [eost — 7 7] (4.1)

ou le point z = (x,y) posséde la coordonnée horizontale x et la coordonnée verticale y.

Les paramétres o et s définissent I’orientation et I’échelle du noyau de Gabor alors que || - ||
désigne I’opérateur de norme. o est lié a I’écart type de la fenétre Gaussienne dans le noyau et
détermine le ratio de la largeur de la fenétre Gaussienne sur la longueur d’ondelette. Le vecteur
d’onde k, s est définit comme suit :

ko,s = kge'

avec ky = k’]’}?’“ et g, = %. max €St 1a fréquence maximale, f* est la fréquence spatiale entre

les noyaux dans le domaine fréquentiel, et O est le nombre d’orientations choisi.

Pour la création du vecteur de caractéristiques, huit orientations { 0, %, £, 3% 7 3z 37
%’T } ont été choisies a cinq échelles différentes { 0, 1, 2, 3, 4 } avec 0 = 27, kyax = 7, et
f=v2.

La partie réelle d’une ondelette de Gabor en utilisant les 8 orientations est illustrée par la
Figure 4.13]:

En utilisant les ondelettes de Gabor, une image est représentée par la convolution de celle-
ci avec une série de noyaux de Gabor. La Figure 4.14|représente la réponse réelle d’'une image

d’une personne sous une pose en utilisant 8 orientations et 5 échelles.
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FIGURE 4.13: Réponse réelle des ondelettes de Gabor sur les 8 orientations choisies.

FIGURE 4.14: Réponse réelle d’une image d’une téte en utilisant 8 orientations et 5 échelles.

La convolution d’une image / et d’un noyau de Gabor , ¢(z) est définie comme suit :
Convo,s(z) = 1(z) * Yo,s(2)

La réponse Conv, s(z) de chaque noyau de Gabor est une fonction complexe munie d’une

partie réelle Re{Conv, s(z)} et d’une partie imaginaire Im{Conv, s(z) } définie comme suit :

Conv, 5(z) = Re{Conv, 5(z)} + i.Im{Conv, s(z) }
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La réponse de magnitude ||Conv, s(z)|| s’exprime comme suit :

|Conves()]| = \/Re{Convo,s(2)}? + Im{Conv s (2) }2

Chaque image recue en entrée engendre O xS images qui enregistrent les réponses réelles,
imaginaires, ou de magnitude au filtre de Gabor. La moyenne et la déviation par rapport a
I’intensité des pixels de I’image sont ensuite calculées pour chaque réponse au filtre de Gabor.
Le vecteur de caractéristiques F; associé a une réponse spécifique d’une image I est alors

composé de 2 x O xS éléments :
ITI = (M17D17M27D27"')MO*S7DO*S)t

Ainsi 3 variations du vecteur de caractéristiques sont obtenues en utilisant les ondelettes
de Gabor en fonction de la réponse choisie (réelle, imaginaire ou de magnitude).

Une évaluation a été effectuée afin de déterminer I’influence de I’échelle sur les 3 variations
du vecteur de caractéristiques. Trois méthodes sont utilisées pour construire le classificateur :
SVM avec un noyau RBF, KNN avec K = 10, et la distance de Frobenius. Les taux de classi-
fication obtenus par ces 3 méthodes sur I’ensemble de test sont illustrés respectivement par les
Figures [d.15] 4.16]et[d.17] Les 8 orientations ont été utilisées alors que 1’échelle a variée de 0
a4

L’évaluation effectuée sur 1’échelle permet de déduire qu’il faut utiliser 5 échelles pour

I’extraction du vecteur de caractéristiques. La seconde évaluation consiste alors a étudier I’in-
fluence de I’orientation sur I’estimation de I’orientation de la téte. Les Figures [4.18] et {.19)
présentent respectivement le taux de classification en utilisant KNN et SVM. Les résultats ob-
tenus en utilisant la distance de Frobenius n’ont pas été reportés (taux de classification tres
faible).

4.4.3 Résultats expérimentaux

Afin de démontrer I'influence du nombre d’images utilisées durant I’apprentissage, { 5,

10, 15 et 20 } images ont été sélectionnées aléatoirement de I’ensemble d’apprentissage. Les



4.4. ESTIMATION DE L’ORIENTATION DE LA TETE BASEE SUR L’ APPARENCE
GLOBALE 103

Classification Results (KNN) according to scale
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FIGURE 4.15: Taux de classification en fonction de 1’échelle en utilisant KNN.

Classification Results {SVM) according to scale
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FIGURE 4.16: Taux de classification en fonction de 1’échelle en utilisant SVM.

taux de classification obtenus sur 1’ensemble de test en utilisant KNN et SVM sont illustrés

respectivement par les Figures [4.20]et [4.21]
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Classification Results (Frob) according to scale
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FIGURE 4.17: Taux de classification en fonction de 1’échelle en utilisant la distance de Frobe-
nius.

Classification Results {KNN) according to orientation
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FIGURE 4.18: Taux de classification en fonction de 1’ orientation en utilisant KNN.

Les Figures et présentent respectivement les taux de classification en utilisant

KNN et SVM de 5 poses. Les poses étiquetées de 1 a 5 correspondent aux paires d’angles Pan
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Classification Results {SVM) according to orientation
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FIGURE 4.19: Taux de classification en fonction de 1’ orientation en utilisant SVM.

Final Results (KNN)
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FIGURE 4.20: Taux de classification en fonction du nombre d’images utilisées durant 1’appren-
tissage en utilisant KNN.

et Tilt suivantes :{(-60, -90), (-60, +90), (0, 0), (+60, -90), (+60, +90)}.

A partir de ces figures, les observations suivantes peuvent étre émises :
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FIGURE 4.21: Taux de classification en fonction du nombre d’images utilisées durant 1’appren-
tissage en utilisant SVM.
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Final Results (KNN) using 20 persons for learning
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FIGURE 4.22: Taux de classification de 5 poses en utilisant KNN.

— La précision de la classification augmente en fonction du nombre d’images utilisées pour

I’apprentissage. Ceci est une propriété typique de 1’apprentissage supervisé.
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Final Results (SVM) using 20 persons for learning
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FIGURE 4.23: Taux de classification de 5 poses en utilisant SVM.

— En général, le vecteur de caractéristiques obtenu en utilisant les ondelettes de Gabor
donne de meilleurs résultats que celui obtenu en utilisant SVD. Ceci est dii a la capacité
des ondelettes de Gabor a manipuler différentes orientations et échelles par rapport a
SVD qui ne le fait pas.

— Des 3 réponses de Gabor, il apparait qu’en général les performances de la composante
réelle et imaginaire sont meilleures que celles de la réponse de magnitude. C’est dii au

fait que la majorité de I’information est contenue dans la phase.

4.5 Modele cylindrique pour le suivi de la téte

Pour étre en mesure d’estimer correctement le direction du regard d’un utilisateur dans
un environnement personnel, les informations provenant de 1’orientation de la téte et de la
position des yeux doivent étre prises en considération. Nous utilisons le systeme décrit dans
[VLS*10] qui permet d’extraire ces informations avec une grande précision 2 partir d’un flux
vidéo. La modele cylindrique (Cylindrical Head Model _ CHM) pour le suivi de la téte est
utilisé alors que la position des yeux est déterminée a I’aide d’une technique basée
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sur les propriétés des isophotes [VGOS]].

Le modele cylindrique est utilisé pour effectuer le suivi de la téte. La projection perspective
est utilisée pour reconstruire la distance focale, la hauteur de la téte et projette les pixels de
I’image en points 3D et vice-versa. Les emplacements des points sur le cylindre sont trouvé
avec la technique du ray-tracing. Ensuite, les points corrects du cylindre sont projetés en ar-

riere sur le plan de I’image. Par le biais du flux optique, la nouvelle position de la téte et son

orientation sont estimées. La Figure f.24]illustre quelques exemples qualitatives pour le suivi
de la téte en utilisant le CHM.

FIGURE 4.24: Exemples qualitatifs du suivi de la téte en utilisant le CHM.

L’inconvénient du premier sous-systeme (suivi de la téte) est qu’il peut converger a tort
vers des minima locaux avec I’incapacité de récupérer le suivi correctement alors que le se-
cond (localisation des yeux) suppose une pose semi-frontale de la téte pour la détection des
tendances circulaire des isophotes et échoue dans la localisation des yeux en présence des
poses extrémes. La combinaison de ces deux sous-systemes permet d’obtenir de meilleurs ré-
sultats par rapport a une utilisation séquentielle. En effet, I’intégration leurs permet d’utiliser

les matrices de transformation obtenues par les deux systemes d’une maniere entrelacés. Ca
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permet de détecter I’emplacement des yeux étant donné la pose de la téte alors que la pose de
la téte est ajustée compte tenu de la position des yeux. Les coordonnées 2D des yeux détectées
dans la premiere image sont utilisés comme points de références (points jaunes de la Figure
M.24)). Ces points de référence sont projetés sur le modele cylindrique afin d’étre utilisés pour
I’estimation des emplacements successifs des yeux. La position 3D des yeux est ainsi utilisée

pour mettre a jour le modele cylindrique lorsqu’il devient instable.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une taxonomie complete des différentes approches
utilisées pour I’estimation de 1’orientation ainsi que les difficultés qui leurs sont inhérentes.
Nous avons aussi présenté la capacité humaine a effectuer cette tiche. Enfin, nous avons pré-
senté deux approches pour I’estimation de I’orientation de la téte (un modele basée sur I’ap-
parence globale et un modele cylindrique). Pour obtenir une solution robuste, il faut se placer
dans un contexte bien précis en utilisant le schéma général suivant : Localisation + Suivi +
Estimation. Cependant, il n’existe aucune solution universelle mais cela risque fort d’arriver

d’ici peu.
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5.1 Introduction

Le champ visuel détermine ce qu’une personne est en mesure de voir. En présence d’une
scene cible devant la personne, la projection du champ visuel permet de caractériser le foyer
de son attention par la localisation d’une région d’intérét. L’analyse des régions d’intéréts
obtenues de plusieurs personnes a travers le temps permet une meilleure compréhension du
comportement visuel des personnes observées. En plus, ¢a permet de mieux comprendre la
scene cible et de la réorganiser si ¢a s’impose.

Dans ce chapitre, nous allons déterminer les caractéristiques qui permettent d’estimer le
champ visuel d’une personne a partir d’un flux vidéo. Cette estimation est d’abord effectuée
lorsque le sujet est en pose frontale. Quand les yeux sont visibles dans le flux vidéo a un instant
donné, le point de fixation est corrigé en calculant le déplacement des yeux par rapport au point
de référence. Ensuite, le champ visuel est adapté a I’orientation de la téte grace aux valeurs
des 3 degrés de liberté de la téte calculées précédemment. En présence d’une scéne cible sur
laquelle le sujet porte son attention, le champ visuel (ou le volume de perception) associé au
sujet est projeté sur celle-ci. Cette projection permet d’extraire un point de fixation et une
région d’intérét sur la scene cible. Différentes représentations sont utilisées pour illustrer ces
informations (e.g. le point de fixation, le chemin suivi par le point de fixation, la forme associée
a la région d’intérét ou une heatmap). Les flux vidéo sont collectés en utilisant une webcam
dirigée vers le sujet. Une expérimentation est ensuite conduite impliquant des personnes qui
regardent des images et des vidéos afin d’analyser la distribution des points de fixation. Cette

analyse est conduite en utilisant un ensemble de métriques.

5.2 Estimation du champ visuel

Le champ visuel est I’ensemble de I’espace vu par les yeux. En présence d’une scene
cible placée devant une personne, son champ visuel englobe la scéne qui est explorée par une
succession de points de fixation. Par contre, le champ visuel est libre en absence d’une scéne
cible sur laquelle le sujet pose son regard. Nous allons présenter dans ce qui suit la méthode

utilisée pour I’estimer [LMDO08a].
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5.2.1 Données physiologiques

Le champ visuel s’étend normalement par rapport a 1’axe oculaire a 60° en haut, 70° en
bas, et a 90° environ latéralement, correspondant a un objectif photographique grand angle de
180°. Le champ visuel d’un ceil, appelé champ monoculaire, est I’ensemble de tous les points
(objets, surfaces) de I’espace qui sont vus simultanément par cet ceil en fixant un point (le
point de fixation). La partie centrale de la rétine, appelée fovéa, permet d’obtenir une vision
nette (champ visuel central) alors que sur le reste de la rétine, la vision est floue (champ visuel
périphérique). Les images provenant des 2 yeux sont tres semblables lors d’une vision a I’infini
alors qu’elles sont 1égerement différentes lors de la vision d’un objet plus rapproché car le
point d’observation pour chaque ceil est différent. Le cerveau interpreéte ces deux images et
leurs différences, permettant une perception tridimensionnelle de 1’objet. Le champ commun
aux deux yeux, appelé vision binoculaire, s’étend sur environ 120°. La Figure illustre la
division du champ visuel d’un étre humain dans un plan horizontal, d’apres Panero et Zelnik
[PZ79].

Limite du champ visuel
gauche
droit

84ano 1

1
vision n{;mccu[alre

84 a110°

Limite visuelie \
de l'oeil gauche

Limite visuelle
de |'oeil droit

nnnnn

Reconnaissance des mots
Reconnaissance des symboles
Discrimination des couleurs
Vision binoculaire

FIGURE 5.1: Division du champ visuel dans un plan horizontal [PZ79].
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Les limites du champ visuel ne sont pas strictement circulaires. Il présente un aplatissement
dans le secteur supérieur correspondant au relief de 1’arcade sourciliere et une encoche nasale
inférieure correspondant au relief du nez. Le champ visuel périphérique est mesuré en utilisant
un stimulus tel que le mouvement des doigts de I’examinateur ou bien une boule placée au
bout d’une tige. L examinateur qui est placé derriere le patient (qui garde un point de fixation
statique) amene ses doigts ou la boule d’avant en arriere jusqu’a ce que le patient lui annonce
qu’il commence a percevoir le stimulus. La Figure illustre la vision binoculaire humaine

qui représente la partie commune aux deux champs monoculaires (droit et gauche) en fixant

(OG ™ /_ OD\ /OG /_ﬁ-\\

N LN N

un point.

Champ visuel de I'eeil gauche Champ visnel de I'ceil droit Champ visuel commun

[] Vision binoculaire

FIGURE 5.2: Représentation de la vision binoculaire.

Nous allons utiliser la vision binoculaire pour représenter le champ visuel d’une personne.
En effet, cette partie centrale du champ visuel contient le point fixé par les deux yeux et permet
une vision nette. Ainsi, les valeurs associées aux angles d’ouvertures horizontale et verticale

seront respectivement égales a 120° et 60°.

5.2.2 Estimation du champ visuel et du point de fixation en pose frontale

L’ objectif est de calculer la longueur et la hauteur du champ visuel a une certaine distance
afin de déterminer les coordonnées des limites du champ visuel. Ces calculs sont effectués
dans un premier temps en pose frontale (i.e. tous les degrés de liberté de la téte sont égaux a

0). Pour les besoins de la modélisation, le champ visuel qui est associ€ a la vision binoculaire
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d’une personne est représenté par un rectangle défini par quatre points A, B, C et D. Le volume
de perception du sujet est alors représenté par la pyramide OABCD dont le point de départ
(point d’observation) est O (souvent associé aux yeux). La Figure illustre le champ visuel

selon plusieurs vues.

B G L
‘ A G B
>0 !
1
H/2'!
i H
I Vue de profil i L2
E U ettt F
M F M
d
|! D I C
o
Vue en perspective Vue de dessus Vue de face

FIGURE 5.3: Différentes vues d’'un méme volume de perception d’une personne.

A une distance d en face du point d’observation O se situe le point de fixation M. En
supposant que la personne voit autant de I’ceil gauche que de I’ceil droit, le point M est le
centre du rectangle ABCD. Les milieux respectifs des segments [AD] et [BC] sont nommés E
et F. De méme, les milieux respectifs des segments [AB] et [CD] sont nommés G et I. Selon la
vue de face du champ visuel, le point M est aussi le milieu de [GI] et [EF]. Les angles « et 3
correspondent aux angles d’ouvertures horizontale et verticale respectivement. Il est possible
de déduire a partir des vues de profil et de dessus les relations suivantes :

m:m:g et MAoc;:m:g

Etant donné que MO = d, les relations trigonométriques suivantes sont déduites :

tan($) = 45 = % <= MF =d.tan($) 5.1
tan(g):%_gzﬁ% = MG =d.tan(}) |
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La longueur du champ visuel est notée par L et sa hauteur par H. Les longueurs MF et MG

sont connues en fonction de d, o et 8. L’équation [5.1| permet donc de déduire que :

L= 2MF — 2.d.tan(%) (5.2)

H:2MG:2.d.tan(§) (5.3)

Les valeurs des angles d’ouvertures horizontale et verticale peuvent étre choisies en fonc-
tion de la configuration voulue. La Figure [5.4] présente les valeurs de longueurs et de hauteurs
du champ visuel a différentes distances par rapport au point d’observation. La valeur de o est

égale a 120° et celle de B est égale a 60° (vision binoculaire humaine).

dl Li Hl
1 3.46 | 1.15
1.5 ] 5.19 | 1.73
2 | 692 |230
- 2.5 11039 | 346

FIGURE 5.4: Valeurs des longueurs L; et des hauteurs H; du champ visuel a différentes dis-
tances exprimées en metres.

Dans le repere dont I’origine est le point O, les points A, B, C et D ont respectivement ces

coordonnées a une distance d; :
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( L H;
A(_Tafadl)
B(%, % dy)
o (54)
C(flv_Tladi)
\D(_%i,_%adi)

Les coordonnées de ces quatre points lorsque la téte est en pose frontale sont donc déter-
minées uniquement a partir de la distance d, et des angles d’ouvertures horizontale et verticale
o et f.

5.2.3 Adaptation du champ visuel a ’orientation de la téte

Les coordonnées des points A, B, C et D, qui forment avec le point O le volume de per-
ception d’un sujet a une certaine distance d, définies précédemment sont correctes lorsque la
personne est en pose frontale. Cependant ces coordonnées changent car la personne se déplace

(translation) et effectue divers mouvements de la téte (rotations selon les 3 degrés de liberté).

La Figure [5.5| présente une personne sous différentes poses devant la caméra.

FIGURE 5.5: Représentations du champ visuel d’une personne sous différentes poses devant la
caméra.

Cette adaptation du champ visuel a I’orientation de la té€te peut étre effectuée en utilisant
une approche matricielle ou quaternionique. Chacune de ces méthodes est appropriée pour une

application précise.
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5.2.3.1 Approche matricielle

Les coordonnées d’un point P dans 1’espace peuvent étre représentées sous la forme d’un
vecteur Vp de taille 3. Le point issu de la rotation de P d’un angle ¢ selon un des 3 axes du

repere est noté P’. Les coordonnées de ce point P’ sont calculées comme suit :
Ve =R.Vp (5.5)

Ou Vp et Vp sont les vecteurs de taille 3 contenant les coordonnées respectives de P et P'.
R est une matrice de rotation de taille 3 x3 (correspondant aux 3 types de rotations possibles :

tilt, pan et roll). R peut prendre la valeur d’une des 3 matrices suivantes (voir Figure[5.6) :

y
y/
I 0 0
Ryay=| 0 cosa —sina 0 X
0 sinoe cosa .
Z g
y
cosp 0 sinf - B
R(y,B): 0 1 0 x’
—sinfB 0 cosf o X
Z 7
Yy
y/
cosy —siny O
Ry = siny cosy O X
Z

FIGURE 5.6: Trois types de rotations (tilt, pan et roll) et les matrices qui leurs sont associées.
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— R(y,) : la matrice de rotation d’angle « autour de I’axe x.

— Ry p) : 1a matrice de rotation d’angle B autour de I’axe y.

— R,y : la matrice de rotation d’angle y autour de I’axe z.

Cependant, les rotations dans I’espace a trois dimensions ne sont pas commutatives. En
effet, une rotation autour de 1’axe x suivie d’une autre autour de 1’axe z donne un résultat
différent de celui obtenu en effectuant d’abord la rotation autour de I’axe z, puis une autour de

I’axe x. Cet exemple est illustré par la Figure

L)

y z
X T
— Y i
X t

FIGURE 5.7: Non commutativité de la composition des rotations dans I’espace tridimensionnel.

Afin de palier a ce probleme de commutativité, il existe 12 conventions possibles classées
en deux catégories :
— Angles de Cardan : 6 conventions pour les rotations selon les trois axes : x —z —y,
X—y—2,V—X—2Z,y—Z—X,Z—Yy—Xxetz—x—Y.
— Angles d’Euler : 6 autres conventions pour les rotations suivantes : x —z —x, x —y — X,
y—X—y,y—2—y,Z—y—zetz—x—z.
Une convention doit étre choisie pour adapter le champ visuel a I’orientation de la téte.

Une matrice d’orientation est associée a chaque convention. Nous avons utilisé la convention
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"x —y—Zz" (rotation autour de 1’axe x puis rotation autour de 1’axe y puis rotation autour de

I’axe 7). La matrice de rotation associée a cette convention est obtenue comme suit :

Ria.py) = Rz -Riyp) Rixa) (5.6)

cosfcosy cosysinasinfl —cosasiny cosacosysinf +sinasiny
R py)= | cosBsiny cosacosy+sinasinfSsiny coscasinffsiny—cosysina

—sinf3 cos B sino cos acos f3
5.7

Lorsque le sujet se déplace, il effectue des mouvements de translation par rapport au repere
de la caméra décrits par le vecteur T = (fy,1y,1;)" avec : ty, t, et 1, les translations selon les axes
X, y et z respectivement.

Ainsi, pour déterminer les coordonnées d’un point P” issu de la rotation du point P autour
d’un ou de plusieurs axes suivie de sa translation (voir la Figure [5.8)), I’opération suivante est

effectuée :
Vpr = RVp+T (5.8)

Avec Vp et Vpr deux vecteurs de taille 3 contenant respectivement les coordonnées des

points P et P”. R est la matrice de rotation et T est le vecteur de translation.

FIGURE 5.8: Rotation puis translation d’un point P.
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Une transformation linéaire (multiplication par une matrice de taille 3x3) suivie d’une
translation (addition d’une matrice de taille 1x3) est une application affine. Au lieu d’utiliser
deux matrices (une pour la rotation et une autre pour la translation), ces deux informations
peuvent étre stockées dans une matrice de taille 4x4. Pour ce faire, une coordonnée factice
w # 0 (généralement fixée a 1) est ajoutée. Le vecteur de taille 4 ainsi obtenu représente les
coordonnées homogenes du point. Le changement réciproque de coordonnées 3D vers des

coordonnées homogenes s’effectue de la maniere suivante :

coordonnées 3D coordonnées homogenes
(x,3,2) — (xy,z,w)
coordonnées homogenes coordonnées 3D

(.3, z,w) — (x/wy/w,z/w)
Les mouvements de rotation et de translation sont alors exprimés dans une seule matrice R
de taille 4 x4 :

ail aipx aiz I
a1 dz axz i
R= ) (5.9)
asy aszx asz I

0O 0 0 1

Ou les coefficients a;; sont calculés en fonction des diverses rotations effectuées (voir équa-

tion|3.7). 1y, ty et t, sont les valeurs du vecteur de translation 7.

5.2.3.2 Approche quaternionique

Les quaternions [Gir04]] notés H appartiennent aux nombres hypercomplexes. Ils consti-
tuent une extension des nombres complexes. Un quaternion Q peut s’écrire sous la forme

suivante :
O=al+bi+cj+dk avec (a,b,c,d)eR* et *=/=k=ijk=-1

Les nombres a, b, ¢ et d sont les caractéristiques de Q alors que i, j et k sont des coefficients
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imaginaires. Il n’existe qu’une seule facon d’écrire Q sous cette forme et tout quaternion com-
portant les mémes caractéristiques est nécessairement égal a Q (la réciproque est vraie). Le
quaternion Q peut étre décomposé de maniere unique en un couple formé d’un réel a et d’un
vecteur V € R? dont les coordonnées sont (b,c,d). La notation Q = (a,V) permet de définir :

— le conjugué de Q par : Q*=(a,-V)

— lanorme de Q par : ||Q|l=1/a®+ | V||

Le produit de deux quaternions Q1=(a1,\71) et Q2=(a2,\72) est calculé comme suit :
0.0, = (a1 .ap) — ‘71 ° ‘72,611 .‘72 + az.‘71 -+ Vj VAN ‘72) (5.10)

OuVieV, et V1AV, désignent respectivement le produit scalaire et le produit vectoriel de
‘71 et ‘72.

Lutilisation des quaternions peut &tre mise en correspondance avec la composition de ro-
tations vectorielles. En effet, une rotation vectorielle s’effectue autour d’un vecteur N dont
I’origine est celle du repere (0,x,y,z). La rotation d’angle o effectuée autour d’un axe orienté
selon le vecteur N de coordonnées (Ny,Ny,N;)" (illustrée par la Figure est associée au

quaternion normalisé Q représenté par :

o . o, .
0= cosE+sm§[1.Nx+].Ny—|—k.NZ] (5.11)

L’image du vecteur V obtenue par la rotation d’angle ¢ autour du vecteur N est notée V.

Ainsi I’expression de V est obtenue par I’égalité quaternionique suivante :

(O,Rot[a.m(‘ﬁ/)) =QV.0" = (cos%,sin%.ﬁ).(O,V).(cos%, —sin%ﬁ) (5.12)

avec Q le quaternion associé a une rotation d’angle o autour du vecteur N.

L’image d’un vecteur issu de la composition de rotations vectorielles dirigées respective-

ment par les vecteurs ]\71 ,]\72 .. .1\7,, d’angles respectifs o, 0, . . . @, est obtenue comme suit :

(0.Rotyg, g (Rotpg 5 (- (Roz[ahﬁl](f/))))) = (i]} Qni+1).(0,\7).(g 05 (5.13)
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<!

FIGURE 5.9: Rotation d’angle o d’un vecteur V autour du vecteur N

avec Q; = (cos %,sin .N;) et Qf = (cos 4, —sin Z.N,).

En effectuant des rotations autour des 3 degrés de liberté de la téte, I'image du vecteur 1%
qui est issu d’une rotation d’angle « (Tilt) dirigée par un vecteur X puis d’une rotation d’angle
B (Pan) dirigée par un vecteur Y puis d’une rotation d’angle ¥ (Roll) dirigée par un vecteur Z

est déterminée comme suit :

(O,Rot[yz] (Rot[ﬁ 7 (Rot[a X](V)))) 03.02.01.(0,V).0}.05.05

avec: O :(cos%,sin%.}?) , Q*:(cos%,—sin%.)_('),
= (cosﬁ sin%.f/) , QZ—(cosg,—sm%?),
03 = (cos¥,sin.Z) et Q5= (cosi,—sinlZ)

Un exemple de la rotation du champ visuel avec un angle de 7 radian autour de I’axe (Oy)
est illustrée par la Figure [5.10] Les calculs effectués pour obtenir les coordonnées du point A

apres cette rotation sont présentés en Annexe

Nous avons présenté dans cette section deux approches qui permettent de déterminer les
coordonnées des points A, B, C et D du champ visuel apres déplacement du sujet et en fonction
de I’orientation de sa téte. L’ approche choisie est celle des quaternions car ils sont plus simple
a composer et évitent le probleme du blocage de cardan. Ils sont aussi plus stables numérique-

ment et peuvent se révéler plus efficaces étant donné qu’ils sont adoptés dans des applications
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FIGURE 5.10: Rotation de 7 radian du vecteur V autour de 1’axe Y.

en infographie, robotique et la mécanique spatiale des satellites.

5.3 Projection du champ visuel

Le but de la projection du champ visuel [LMIDQ9] est de déterminer ce qu’une personne
est en mesure de regarder sur une scene cible (e.g. un linéaire ou une vitrine d’'un magasin).
Cette scene cible est définie par un plan &. La disposition du plan par rapport a la caméra
déterminera les coordonnées des points A’, B', C' et D’ qui représentent respectivement la
projection des points A, B, C et D sur la scéne cible. La Figure [5.11] illustre la projection des
points A, B, C et D sur deux plans différents.

rAb B/ fj// B/
\\\~ A B’¢"’ S A Blf"
.-"'D T C. <D C-.

D’ (o b (o

FIGURE 5.11: Projection des points A, B, C et D sur deux plans différents &7 et &;.
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5.3.1 Projection d’un point

Les matrices de projections sont utilisées afin de calculer le projeté P’ d’un point P sur
un plan &2 d’équation ax + by + cz+d = 0 a partir du point d’observation L. Pour réaliser la
projection, le point L est considéré comme une source lumineuse ponctuelle (voir Figure[5.12)).

La relation suivante est alors déduite :

Pe[LP|=PP —=ALP  (A€R) (5.14)

FIGURE 5.12: Projection de points sur un plan & via une source lumineuse ponctuelle L.

Les points P, P’ et L possédent des coordonnées en x, y et z. Elles sont notées P,, P, et P,

pour le point P (de méme pour les coordonnées des points P’ et L). D’apres 1’équation :

Pl— P, =A(P.— L) Pl=A(P—Ly) + Py
P, —P,=A(P,— L) — Py =A(P,—Ly)+P (5.15)
Pz/_Pz:)‘(Pz_Lz) PZI:)L(PZ_LZ)+PZ

Etant donné que le point P’ appartient au plan &2 d’équation ax + by +cz+d = 0, il est
possible d’obtenir a partir de 1’équation I’expression suivante pour A :
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5.15 a(A(Pc—Ly)+P.)+b(A(Py—Ly)+P)+c(A(P,—L;)+P.)+d =0

aA(Py— L) +aP,+DbA(P,—Ly)+bP,+cA(P,—L;)+cP,+d =0

Ala(Py—Ly)+b(Py—Ly)+c(P,—L;))+aPc+bP,+cP,+d =0

A(a(P, — Ly) +b(P,— L) +¢(P, — L)) = —(aP; + bP, + cP, + d) (5.16)
A= —(aP+bPy+cP.+d)
— a(P L) +b(R—Ly)+e(P—Ly)

A= aPy+bPy+cP+d
~ a(P—Ly)+b(P—Ly)+c(P.—L;)

I A

La valeur de A est réinjectée dans I’équation [5.15] afin d’obtenir la matrice de projection
MPm J :

b.Ly+c.L;+d —b.L, —c.Ly —d.Lx
—a.L Ly+c.L,+d —c.L —d.L
Mpyoj = @ Gt “ > (5.17)
—a.l, —b.L, aly+b.Ly+d —d.L,
—a —b —c alx+b.Ly+c.L,

La multiplication de cette matrice de projection avec un vecteur qui contient les coordon-
nées homogenes d’un point P permet d’obtenir un vecteur regroupant les coordonnées du point

P’ comme suit :

Vi = Mpyoj.Vp (5.18)

Ainsi, les coordonnées des points A’, B', C' et D' qui représentent la projection des points

A, B, C et D sur la sceéne cible a partir du point d’observation O sont calculées.

5.3.2 Projection du volume de perception

En prenant le point d’observation O comme une source lumineuse ponctuelle, le quadri-

latere formé des points A’, B', C' et D’ ne représente pas forcément la région d’intérét de
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I’utilisateur sur la scene cible. En effet, une incohérence de la région d’intérét extraite de la
projection des points A, B, C et D sur la scene cible se produit si au moins le projeté de I’un de
ces 4 points est incorrect. Le projeté P’ d’un point P sur le plan & est incorrect si P ¢ [OP'].
Pour mieux comprendre cela, la Figure [5.13] présente une vue de derriére et une vue de profil
de la projection des points A, B, C et D du champ visuel sur le plan & en fonction de diffé-
rentes valeurs de I’angle de rotation tilt. La scéne cible est délimitée en rouge sur le plan &

dont la surface est de couleur noire.

tilt=0 ° tilt=15 * tilt=75 *

Vue de derriere

Vue de profil

FIGURE 5.13: Projection des points A, B, C et D sur le plan & selon différents valeurs de
I’angle tilt.

— Tilt=0" : la région d’intérét extraite est correcte car A’ € & et A € [OA'].
— Tilt=15" : la région d’intérét extraite est correcte car A’ € & et A € [OA'].
— Tilt=75°" : la région d’intérét extraite est incorrecte car la condition A € [OA’] n’est pas
respectée. Il résulte du fait que le point A se situe derriere la source lumineuse.
Les conditions nécessaires pour que P’ le projeté du point P sur le plan &2 ne soit pas
incorrect sont: P' € &, P' € (OP) et P € [OP']. La Figure[5.14|illustre la projection du segment

[AD] sous deux orientations différentes. Le segment rouge représente la projection théorique
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de [AD] alors que le segment vert représente le segment liant les deux points A’ et D’. Dans la
partie gauche de la figure, les points A’ et D’ représentent les limites de I’espace de projection
théorique correspondant a une projection correcte. Par contre, dans la partie droite le point A’
n’est pas projeté correctement. Une correction du point A’ s’impose pour obtenir un affichage

correct de la projection du champ visuel sur le plan &2.

\A/
/ /]
'_0 0 A
g
D 7
s~/ .
D A
A
A
i

FIGURE 5.14: Projection sur un plan du segment [AD] du champ visuel selon des angles de
rotations différents.

La projection du champ visuel n’est plus fermée et s’étend a I’infini lorsque le projeté de
I’un des 4 points (A, B, C et D) est incorrect (car I’utilisateur voit une partie de la scene cible
s’étalant a I’infini). Cette ouverture de la projection nécessite 1’introduction de points inter-
médiaires situés entre les segments reliant les limites du champ visuel. Ces points permettent
de corriger les points de type incorrect car 1’alignement des points est conservé lors de la
projection.

La correction d’un point de type incorrect P’ s’effectue de la maniére suivante :

1. Vérifier si ces voisins sont de type incorrect.

2. Pour chaque voisin P, qui ne soit pas de type incorrect effectuer les étapes suivantes :
— Chercher un point intermédiaire F; appartenant au segment qui relie le point a corriger
P’ et son voisin P, qui ne soit pas de type incorrect.

— Tracer la demi-droite [P,F;).
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Cet algorithme est utilisé pour chaque point (A, B/, C’ et D') de type incorrect. Le nombre
maximum de points incorrect est 3 (car 4 signifie que le sujet ne fixe plus la scene cible).

La Figure[5.15 montre un cas ot la correction de la projection du champ visuel est néces-
saire. La Figure[5.15(a)|illustre une projection incohérente car les points B et C' sont incorrect.
Dans la Figure des points intermédiaires sont utilisés pour corriger la projection (les
nouveaux points sont affichés en bleu). Dans la Figure la région d’intérét obtenue est

correcte (issue du prolongeant des points intermédiaires).

(a) Projection originale (b) Calcul des nouveaux points (c) Correction de la projection

FIGURE 5.15: Correction de la projection du champ visuel lorsque les points B et C sont
incorrect.

5.4 Affichage du champ visuel et de sa projection sur une
image

Une fois le champ visuel d’une personne déterminé et sa projection effectuée, il faut 1’af-
ficher sur une image afin de visualiser le champ visuel du sujet ainsi que sa projection sur une
image de la scene cible.

L’un des modeles décrivant le processus de formation d’image le plus simple est le mo-
dele du sténopé (pin-hole) [B02]. Ce modele est une représentation linéaire de la projection
perspective qui permet de simplifier considérablement le calcul. Cependant, il n’est qu’une

approximation. Ce modele va étre adapté pour I’affichage du champ visuel. I1 utilise 3 reperes

(voir Figure[5.16)) :
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N . —_— > — . z
— Le repere univers (R, Xy, V2, ) dans lequel un point a pour coordonnées (x,y,z).

N 2 —_— - — . z
— Le repere de la caméra (R.,x;,y.,Zc ) avec R, le centre optique de la caméra.

N s N 10s . . . —_ = . L
— Le repere associé a I’'image visualisée (R, v, v') dans lequel un point a pour coordonnées

(u,v).

Image Caméra Univers
N — —
u Ye Yu
R A
— — —
\% Y Ze € RC Zu RM
— —
'XC ‘xl/i

FIGURE 5.16: Reperes du modele sténopé.

A des fins de simplification, I’axe optique de la caméra (axe Z, du repere R.) est considéré
orthogonal au plan de projection. Le but est de calculer les coordonnées u et v (en pixels)
résultant de la projection d’un point de I’espace sur I’image (dans le repere R). Pour ce faire,
il faut définir les deux types de parametres du modele : les parametres extrinseques et les

parametres intrinseques.

Parametres extrinseques : sont relatifs a la position d’un point de I’espace dans le repére
de la caméra. Ces parametres ont été déterminés dans les parties relatives aux rotations et
translations de la Section

Parametres intrinséques : les parameétres intrinseéques sont :
— La distance focale f : la distance (en millimetres) entre I’image et la caméra.
— Le rapport d’échelle (exprimé en pixels/mm) : représente 1’équivalence entre la distance
entre deux points de 1’image (en pixels) et la distance entre ces deux points dans le

monde réel (en millimetres). Cette distance est mesurée en longueur (p,) et en hauteur

(py)-
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— Les coordonnées (ug,vp) en pixels : représentent la projection du centre optique de la

caméra sur le plan image.

FIGURE 5.17: Vue latérale (a gauche) et vue de dessus (a droite) d’une projection perspective
avec le modele du sténopé.

La projection perspective d’un point sur le plan image (voir Figure [5.17) est donnée par

I’expression canonique suivante :

= ug+ f.—2 (5.19)
DPx-Za

v =vp+ f.2 (5.20)
Py-Za

Ces deux expressions ont €té obtenues en utilisant la propriété des triangles semblables

comme Suit :
Z X, X, X,
== peze(U—up) = fXg = u—up = S =u=uy+ S Xa - (521
f px~(”_ ”O) Px-Za Px-2a
z ) )
W Vv = s o= 12 o L s
f py-(v—mo) Py-Za Py-Za
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5.5 Extraction des régions d’intéréts

L’ objectif est d’extraire les régions d’intéréts d’un ou de plusieurs utilisateurs dans la scene
cible [LMIDQ9].

5.5.1 Représentation des informations sur le regard

Les informations issues du regard peuvent étre représentées de différentes manieres (voir

FIGURE 5.18: Représentation des informations sur le regard.
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La base d’images de 1’Université de Boston [CSAQ0Q] est utilisée pour valider 1’approche
proposée. Nous avons utilisé les représentations suivantes qui ont été illustrées par la Figure
5.18]

— Le champ visuel d’une personne qui regarde un linéaire.

Le chemin suivi par le centre de la région d’intérét (i.e. le point de fixation) a travers le
temps.

— Larégion d’intérét extraite lors de la projection du champ visuel.

— Les régions d’intéréts cumulées a travers le temps pour une méme personne avec une

plus grande importance donnée a la partie centrale de la région.

5.5.2 Correction du point de regard

Le point de regard M’ (représenté par le point bleu dans la Figure est la projection
du point central M sur la scene cible. Lorsque la localisation des yeux est possible en utilisant
la méthode proposée dans [VGO8], la position du point de regard est altérée (en fonction de la
distance par rapport au repere associé a la position des yeux). Le résultat de cette modification
est un nouveau point de regard My;;, qui représente le déplacement du point M d’un certain
pourcentage a I’intérieur du champ visuel. La projection du point My, notée M), » (représenté
par le point rouge dans la Figure est obtenue par I’intersection entre le plan &7 et la droite
(OM_;sp) avec Myjsp,(My+ Lx dispe, My, + H x dispy).

Etant donné que le mouvement des yeux est censé compenser celui de la téte, 1’écart type
entre les points de regard obtenus avec la combinaison de la pose de la téte et de la position
des yeux devrait étre plus petit par rapport a celui obtenu de la pose de la té€te uniquement.
Afin de le démontrer, nous avons analysé I’écart type [VLS™10] sur un sous ensemble de la
base de I’Université de Boston. L’expérimentation a permis de réduire 1’écart-type de 61.06%
sur X et de 52.23% sur Y avec des écart-type respectifs de 20.48% et 19.05%. La Figure[5.20|
illustre un exemple (du sujet "jam8") dans lequel 1’utilisation du déplacement des yeux (en
points bleus) aide significativement a réduire 1’écart-type des points de regard donnés par la
pose de la téte uniquement (en croix rouges). Cependant, le point de regard est localisé autour

de la méme position en utilisant I’information provenant des yeux.
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FIGURE 5.19: Capture d’écran du systeme exécuté en temps réel en utilisant une simple web-
cam. Le rectangle jaune indique la région d’intérét de 1’ utilisateur (définie par 1’orientation de
la téte uniquement) alors que le point rouge représente la projection du point de regard (définie

par I’orientation de la téte et la position des yeux).

[’analyse des résultats permet de noter que dans certaines vidéos 1’estimation de 1’orienta-

tion de la téte est décalée par rapport a la localisation des yeux. En effet, un 1éger déplacement

entre la position actuelle des yeux et leurs références fait croire au systeme que 1’utilisateur re-

garde dans la méme direction que le mouvement. Il s’agit d’un probleme inhérent du suivi qui

peut étre résolu par un filtre de Kalman. Cependant, une supposition erronée sur la prochaine
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FIGURE 5.20: Exemple de la correction du point de regard par la position des yeux sur la vidéo
"jam8.avi".

position de la té€te implique une mauvaise estimation de I’orientation de la téte.

Afin d’évaluer I’influence du déplacement des yeux sur le point de regard, un facteur de
pondération de 0.2 a été trouvé de maniere empirique. Il est a noté qu’un facteur de pondération
de 0.1 avait peu d’effets sur I’estimation finale alors qu’un facteur supérieur a 0.3 génere de

nombreuses valeurs aberrantes conduisant a un écart-type large.

5.5.3 Calcul des angles filt et pan correspondant a un point de regard

Dans certaines applications, il est nécessaire d’obtenir les angles de rotations utilisés par
une personne se trouvant a une distance d de la sceéne cible pour regarder un point de celle-
ci. L’angle roll ne peut étre estimé en utilisant cette méthode. L’ objectif est de déterminer les
valeurs des angles de rotations tilt (@) et pan (f3) pour aller du point O, (projection orthogo-

nale du point O appartenant au volume de perception du sujet sur I’image) vers un point P

quelconque (voir Figure [5.21).
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FIGURE 5.21: Calcul du tilt et du pan pour passer du point O, vers le point P. Ici le tilt vaut o
et le pan vaut 8

Soit A un point dans 1’image ayant pour coordonnées (O, .x, P.y) et dr=|A.x — O,.x| et d3=
|A.y — O,.y| des longueurs exprimées en pixels. La longueur d; qui exprime la distance entre
le sujet et la cible est exprimée en metres. Afin d’utiliser les mémes unités de mesure, il faut
convertir les valeurs de d> et d3 en metres en les multipliant respectivement par les valeurs
Px et py (les parametres intrinséques du modele du sténopé). L’angle tilt (&) est alors calculé

comme Suit :

d d Ay—0,.
tan(o) = % o= atan(dj) = o= atan(| Y dp i *py) (5.23)
1 1 1

L’angle o permet de passer du point O), vers le point A. Il faut ensuite déterminer 1’angle
B afin de passer de A vers P. Pour cela la longueur d4=+/d 12+ d3? est utilisée et I’angle pan

(B) est calculé comme suit :

dy * px

tan(fB) ) — B :atan<\/d12+(‘A.y_0p-y‘*py)2

<~ p=at
P aan( |A.x—Op.x| x px

dy * px (524)
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5.6 Métriques pour I’analyse du regard

Nous proposons d’analyser les points de fixation obtenus pour mieux comprendre le com-
portement visuel des personnes. Afin de valider notre approche, nous avons choisi de construire
un systéme qui mesure la pertinence (ou la qualité¢) d’un média visuel [MLLDO09]. Cette ana-

lyse se base sur plusieurs métriques [Lew06].

5.6.1 Construction d’un systéme de mesure de pertinence d’un média

A titre d’exemple, nous proposons dans les sections suivantes un systeme mesurant la qua-
lité d’un média visuel. Ce systeme permet de déterminer 1’aptitude a transmettre 1’'idée origi-
nale du créateur (e.g. un message publicitaire) afin de préconiser des recommandations sur la
création du média. Les métriques qualitatives utiles a 1’évaluation de la perception du média

sont obtenues par I’analyse des données issues de la direction du regard des utilisateurs.

5.6.1.1 Collecte des données brutes

A partir de I’estimation du champ visuel, les points de regard sont déterminés. Cette opé-
ration permet de récupérer en sortie les coordonnées horizontales et verticales des points de
regard par rapport a la scene cible (e.g. écran, linéaire, etc.). Chaque point P; est représenté par
le triplet (x;,y;,t;). La séquence de points (voir I’exemple Figure associée aux points de
regard d’un utilisateur forme le chemin ou scanpath du regard. Le chemin oculaire se compose
d’une séquence de points de fixation séparés par des saccades oculaires. Les saccades sont
des mouvements des yeux rapides permettant au regard de se déplacer d’une zone d’intérét
a une autre. Les points de fixation sur ces zones d’intérét, périodes ou les mouvements des
yeux sont stationnaires, permettent au cerveau d’analyser I’information percue. La durée de
ces points de fixation varie selon les auteurs autour de 70ms a 100ms [Ray98, PBP04]. L’en-
semble des points de regard P, d’un utilisateur u qui participe a I’expérience sont classés en

deux catégories : points de fixation ou saccades.
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FIGURE 5.22: Scanpath associé a un utilisateur.

5.6.1.2 Identification des fixations

Afin d’analyser et d’effectuer des traitements sur les scanpaths, I’identification des fixa-
tions et des saccades est nécessaire. En effet, les fixations et les saccades oculaires sont souvent
utilisées comme des informations principales pour les différentes métriques qui sont utilisées
pour interpréter les mouvements des yeux (e.g. le nombre de fixations, de saccades, la durée
de la premiere fixation, I’amplitude moyenne des saccades, etc.). La technique d’identification
la plus répandue se base sur le calcul de la vélocité de chaque point. La vélocité d’un point est
la vitesse angulaire de I’ceil (calculée en degrés par seconde) et correspond a la distance qui
le sépare de son prédécesseur ou son suivant. L’identification de la catégorie d’un point se fait
en fonction d’un seuil. Deux points successifs séparés par une distance inférieure a ce seuil
sont considérés comme une fixation. Un autre seuil correspondant a la durée minimale d’une

fixation permet d’éliminer les groupes insignifiants.

5.6.2 Meétriques relatives a la distribution des fixations

Les fixations de tous les utilisateurs sont regroupées dans I’ensemble F. Le processus de re-
groupement permet de réduire les caractéristiques spatiales des fixations en un ensemble limité

de classes K;. Le regroupement est réalisé par une technique de classification non supervisée
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telle que K-means. Ces classes définissent les régions spatiales ou la plupart des utilisateurs
ont porté leur attention. Sur la base de I’ensemble des classes Kj, les métriques suivantes sont

définies :

— Le nombre moyen de fixations 7 pour tous les participants est défini par :

1
= )l Ful|
1]l ; '

U désigne I’ensemble de tous les participants et son cardinal ||U || représente leurs nombre.
||F..|| est le nombre de points de fixation d’un participant u.

— La durée moyenne des fixations A est obtenue en utilisant la formule suivante :

A= Ly Ay

17 &

A(f) est la durée de la fixation f obtenue en soustrayant ’instant associé au premier
point de fixation de celui associé au dernier point de la fixation. ||F'|| est le nombre total
des points de fixation.

— La durée maximale d’une fixation A, est définie par :
Apax = MaxfEF(A(f))
— La durée moyenne de la premiére fixation A; est définie par :
A=Y AG)
om &

fu1 correspond a la premiere fixation du participant u.
— La durée moyenne d’un chemin (sur des images) D représente le temps moyen passé

par un participant a explorer la scéne cible. Elle est définie comme suit :

_ 1
D=—YD
HUqu: ’
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— La longueur moyenne d’un chemin L est définie comme suit :
L= YL
— T u
(o)
L, correspond a la longueur d’un chemin d’un participant u calculée grace a la somme
des longueurs des segments qui relient ses points de fixation :
([ £l —1
L= Y Dist(fi,fi1)
i=1

— Le nombre moyen de visites /" dans une région spécifique de I'image ou de la vidéo r

est défini comme suit : |
A=—Yw
U] Z !

H] est le nombre de visites dans une région spécifique r pour un participant u. Il est

défini comme suit :

Hy = |{filfi € r}]
— La zone convexe moyenne correspondant 2 un chemin S est définie comme suit :

o1
§=—Vs
||U||§’”

S, correspond a la surface de 1’enveloppe convexe qui englobe les fixations d’un partici-

pant u. Elle est définie comme suit :
Sy = convexHullSur face(F,)
— Le nombre moyen de régressions R est défini comme suit :
R= Y R
Il &

R, correspond au nombre de régressions qui se sont produites pour un participant u. Il
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est défini comme suit :

Ry = |{filfiT1fifirs <90}

— Le coefficient de Gini G est une mesure statistique de dispersion largement utilisée
en économie pour estimer 1’inégalité des richesses ou la distribution des revenus. La
définition suivante du coefficient de Gini est utilisée sur la scene cible partitionnée en

rectangles :

G=Y(fy

7 IF

¢;.; est le nombre de points de fixations se trouvant dans le bloc (i, j). La valeur du
coefficient de Gini appartient a I’intervalle [0, 1]. Il quantifie le degré de concentration
(ou de dispersion) de I’ensemble des points de fixation d’'une image. Une valeur proche
de 1 indique une forte dispersion des points alors qu’une valeur proche de O signifie que
les points sont fortement concentrés dans quelques parties de I’image.

5.6.3 Expérimentation

L’expérimentation a permis d’enregistrer 1’information issue du regard de 10 personnes.
Les participants ont été invités a regarder de maniere attentive plusieurs images successives et
des séquences vidéo. Toutes les informations sur le regard ont été enregistrées et traitées. Voici

les résultats obtenus sur des images et sur des vidéos.

5.6.3.1 Sur des images

La Figure [5.23|représente deux affiches (I'une pour un événement social et 1’autre pour un
événement scientifique). La représentation de la premiere affiche s’effectue par une superpo-
sition du chemin sur I’image. Il est composé de plusieurs points (chacun étant li€¢ au précédent
pour représenter le chemin d’acces). La représentation de la deuxieme affiche s’effectue par la
superposition sur I’image d’une heatmap (carte de chaleur). Le résultat du regroupement des
points de fixation défini des régions chaudes et des régions froides en fonction du nombre de
fois que la zone a été regardée. Ceci donne une indication pour savoir si les informations prin-

cipales sont vues ou non. Ces informations sont mises en correspondance avec les exigences
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du producteur du média (e.g. vérifier si la liste des sponsors est bien mise en évidence).

i
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FIGURE 5.23: Exemple d’images représentant des affiches publicitaire pour des événements
sociaux ou scientifiques.

La Figure [5.24] quant a elle montre comment cette approche permet aux concepteurs de
publicités d’évaluer I’'impact de leurs publicités durant un événement sportif pour lui trouver
I’emplacement le plus adéquat. Pour cette application particuliere, il est possible de se focaliser
uniquement sur les zones de 1’image qui contiennent de la publicité. Le modele peut alors

bénéficier d’un compteur de fixations dans les zones qui contiennent de la publicité.

5.6.3.2 Sur des vidéos

L’approche est validée en évaluant une vidéo d’une campagne publicitaire de la boisson

Coca Cola. Elle est affichée sur un écran de 25 pouces. La Figure [5.25| montre un échantillon



CHAPITRE 5. PROJECTION DU CHAMP VISUEL ET ANALYSE DES REGIONS
144 D’INTERETS

FIGURE 5.24: Illustration de 1’approche pour évaluer une campagne publicitaire lors d’un éve-
nement sportif.

d’images clés de la séquence vidéo qui contient les points de fixation de 10 participants super-

posés sur la vidéo.

FIGURE 5.25: Illustration de 1’approche pour évaluer une vidéo publicitaire d’une boisson.

Sur la base des métriques définies précédemment, une estimation de la valeur de la disper-
sion pour chaque image de la vidéo est effectuée indiquant la répartition des points de fixations
de I’ensemble des participants. Une tres grande valeur de dispersion indique un manque d’in-
formation sur le foyer d’attention alors qu’une petite valeur indique une estimation du foyer
d’attention d’une maniere précise. La Figure [5.26 présente 1’évolution de la valeur de disper-

sion a travers le temps appliquée a la vidéo. Les intervalles de temps sont mis en évidence sous
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le graphe. Certaines images clés qui correspondent a ces moments extraits de la vidéo sont

également illustrées.

Histogram
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FIGURE 5.26: Evolution de la valeur de la dispersion 2 travers le temps appliquée a une vidéo
publicitaire d’une boisson.

La valeur de la dispersion révele la structure de la vidéo. Elle est composée d’une séquence
rapide contenant des plans de courte durée avec quelques plans de plus longue durée entre les
deux ou les visages des acteurs peuvent clairement étre vus. Les intervalles a faible dispersion
(i.e. les moments de concentration) correspondent a des plans longs, et les intervalles de haute
dispersion (i.e. concentration incertaine) correspondent a plusieurs plans de courte durée avec
les coupures fortes lors de la transition d’un plan vers un autre. Dans de telles situations, le
foyer d’attention se déplace de la derniere position pertinente dans un plan vers la premiere
du plan suivant. En raison des variations physiologique individuelle, la durée utilisée pour
changer la direction du regard n’est pas la méme pour tous les participants ce qui explique
de grandes valeurs de dispersions. Nous constatons sur le dernier plan qui correspond a un
affichage statique d’un produit de couleur rouge sur fond blanc que la valeur de la dispersion

est tres faible.
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5.6.4 Discussions

Une analyse des résultats de la séquence vidéo permet de révéler sa structure et de formu-
ler la recommandation suivante a un concepteur de vidéos publicitaires : le foyer d’attention
est mieux préservé quand les emplacements saillant coincident entre deux plans consécutifs.
En effet, lorsque les emplacements sont différents, le regard des personnes est naturellement
déplacé avec des durées différentes.

L’évaluation de la qualité d’un support visuel a partir de points de fixation de regard de-
meure difficile. Cependant, la satisfaction des producteurs de médias qui ont utilisée cette
démarche constitue une premiere validation qualitative [ANA]. La comparaison d’une carte de
pertinence avec la fusion de tous les points de fixation de tous les participants peut €tre une

solution.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’approche utilisée pour extraire la direction du re-
gard d’une personne sur une scene cible. L’approche est basée essentiellement sur les données
physiologiques de la vision humaine et la géométrie projective. L’extraction de la région d’in-
térét de I'utilisateur dans la scene cible utilise les données issues de I’estimation de la pose
de la téte. En présence d’une position précise des yeux dans 1’image, le point de fixation est
mieux déterminer et 1’écart type entre les points de fixations est réduit. Une méthode d’analyse
des points de fixation basée sur des métriques a été proposée et validée avec succes sur des

données collectées sur le regard.
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6.1 Introduction

L’ objectif optimal de notre travail est de détecter et de suivre la direction du regard d’une
personne en situation dynamique. A savoir, la direction du regard est estimée pendant le dépla-
cement de la personne devant la scene cible. Tout au long des chapitres précédents, nous avons
supposé€ que la personne est en situation fixe devant la scéne cible. Dans ce chapitre, nous
présentons un systeme qui étudie le comportement visuel d’une personne dans un environne-
ment précis. Pour cela un scénario est construit autour de 1’analyse du regard d’une personne
qui se déplace dans la scene. Premicrement, I’environnement est défini a travers la procédure
suivie pour I’acquisition des données et la description des éléments qui composent la sceéne
en termes de décor et de zones. Ensuite, la détection et le suivi des personnes présentes dans
la scene permettent d’extraire les informations nécessaires a la compréhension de leurs com-
portements dans un contexte particulier. Enfin, les informations récoltées lors de I’analyse du
comportement des personnes sont exploitées par le systeme a travers un retour direct/indirect

de I’'information.

6.2 Analyse du comportement des personnes

L’ approche la plus courante pour modéliser le comportement d’une personne est de décrire
chacun de ses mouvements. Un modele basé sur les états (e.g. un modele de Markov caché)
[DBO3] est utilisé pour convertir une série de mouvements en une description d’activité. Oliver
et al. [ORP99] ont proposé un systeme qui permet de déterminer les interactions entre deux
personnes (e.g. discuter ensemble, approcher de I’autre personne) alors que Siskind et Morris
[SM96] ont proposé un systeéme qui reconnait des actions simples (e.g. ramasser, poser, pous-
ser, tirer, etc.). La détection de comportement anormal est abordée par Nair et Clark [NCO2]
dans le cadre de la surveillance d’un couloir qui meéne a des bureaux (e.g. détecter des per-
sonnes qui flanent ou qui forcent I’entrée d’un bureau). Nous allons nous intéresser a 1’analyse
du comportement d’une personne qui regarde une scene cible.

En 2002, la campagne d’évaluation PETS [Worbl] a définie un certain nombre de tiches

en relation avec le passage de personnes devant une vitrine (e.g. déterminer le nombre de
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personnes dans la scéne, ceux qui sont en face de la vitrine, et ceux qui regardant en direction
de la vitrine). Plusieurs méthodes ont été proposées pour réaliser ces tiches [MMRO02, Pec02,
Sen02]]. Ces travaux se sont basés sur I’hypothese suivante : une personne qui se trouve en face
d’une vitrine regarde forcément dans sa direction. Toutefois, ils n’ont pas abordé le probleme
de I’estimation de I’orientation de la téte.

Dans le cadre de I’analyse de comportement visuel d’une personne qui regarde une scene
cible, nous proposons d’extraire les modalités suivantes :

— A l’arrét / En mouvement : permet de savoir si la personne est en mouvement,

— Regarde / Ne regarde pas : indique si la personne regarde en direction de la scene cible,

— Région d’intérét : détermine 1I’emplacement exact de la région d’intérét dans la scéne

cible.

Ces modalités sont extraites a I’aide d’un systeme composé de 3 modules : détection et

suivi de personnes, estimation de I’orientation de la téte, et projection du champ visuel (sur la

scene cible). L’architecture de ce systeme est illustrée par la Figure[6.1]

\)
‘) /
Détection et suivi de | ..i Estimation de Projection du
personnes ... /|l'orientation de la téte | 7 champ visuel

regarde/ne regarde pas Région d'intérét dans la
la scéne cible scéne cible

A I'arrét/en mouvement

FIGURE 6.1: Architecture du systeme d’analyse de comportement visuel d’une personne qui
regarde une scene cible.

Nous avons construit un modele qui permet d’enregistrer les informations nécessaires a ce
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systeme [LDOS]]. La zone surveillée peut contenir plusieurs personnes a un instant ¢. Le modele
est défini par I; = {X;, /i € |I;|} ou N = |I;| indique le nombre de personnes présentes dans la
zone surveillée a un instant ¢.

L’ état X;; d’une personne i a un instant donné€ ¢ est défini par les 4 composants suivants :

1. Le composant corps Xibt : contient les informations sur la localisation 2D de la personne

et la signature couleur du corps.

2. Le composant téte Xiht : contient les informations sur la localisation 2D de la téte et de

son orientation selon les 3 degrés de liberté.

3. Le composant modalité X} : est un ensemble de deux modalités (a I’arrét / en mouve-
ment et regarde / ne regarde pas). Elles peuvent avoir I’une des trois valeurs suivantes :

Oui, Non ou Inconnu.

4. Le composant région d’intérét Xl-lt : possede deux états qui sont ’Intérieur’ (lorsque la
personne regarde en direction de la scéne cible et correspond aux coordonnées de la
région d’intérét) ou ’Extérieur’ (lorsque la personne ne regarde pas en direction de la

scene cible ou que la réponse a cette question est inconnue).

6.3 Description de I’environnement

La notion d’environnement controlé (ou contexte) est tres importante en vidéosurveillance.
Une description précise des caractéristiques de 1’environnement est critique [WBO0O] car elle
permet d’améliorer les résultats de la détection, du suivi et de I’analyse du comportement
des personnes. En effet, I’apparence et I’environnement sont les sources d’informations utiles
pour effectuer la détection d’un objet. L’analyse de I’apparence utilise les informations qui
proviennent de 1’histogramme de couleur, des contours, de la texture, etc. L’environnement
quant a lui peut utiliser la nature des objets proches [SE91, [HR7S], leurs position relative
[SLZO03]], ou bien les statistiques sur les caractéristiques visuelles de bas niveau de la scene
[TSO1].

L’environnement est défini comme 1’ensemble des informations pertinentes pour détecter

I’instance d’une classe particuliere et qui ne soit pas liées son apparence physique. En général,
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les objets sont fortement liés a la scéne a 1’aide d’une certaine relation. La connaissance de
I’environnement permet d’accéder a cette relation [BABT03]]. Dans la détection de personnes
par exemple, il permet de réduire le temps de traitement et de distinguer entre les ambigiiités
issues d’une mauvaise qualité d’image.

Plusieurs systemes utilisent I’information issue de I’environnement. Torralba et al. [TME04]]
ont utilisé des Boosted Random Fields pour apprendre les associations entre les objets et
leurs positions relatives. Fink et Perona [FP03] ont décrit un systeme similaire qui détecte
les objets présents dans la scene en utilisant une architecture modifiée de 1’algorithme de
cascades proposé par Viola et Jones [VJO1]]. Ce type de composition dense permet d’exploi-
ter toute I’information mais nécessite néanmoins le calcul des dépendances en mode itératif.
D’autres systemes segmentent I’image avant de modéliser les relations entre les segments voi-
sins [CdFBO4, KHO3J|. Cependant, ils souffrent de 1’absence de sources d’informations contex-
tuelles lorsque I’objet marqué est seul dans I’image.

L’environnement est défini a travers la procédure suivie pour I’acquisition des données et
par la description des éléments qui composent la scene en termes de décor et de zones. Nous

présentons dans ce qui suit ces deux notions :

6.3.1 Procédure d’acquisition

La phase d’acquisition d’images est tres importante. Le signal vidéo produit par la caméra
est converti en images. Les propriétés du périphérique de capture qui doivent €tre connues sont

les suivantes :

1. Type : définit la fagon avec laquelle la caméra est placée. Elle peut étre soit fixée soit en
mouvement :

— Fixée : la caméra est placée dans un endroit précis qui restera inchangé durant toute
la phase d’acquisition. C’est le type le plus souvent utilisé lorsque I’'information sur
I’environnement est utilisée car il permet de délimiter les zones visibles de la sceéne et
les objets qui la compose.

— En mouvement : la caméra peut pivoter librement sur un ou plusieurs axes. C’est

utilisé dans le suivi d’objets en temps réel : manuellement a 1’aide d’un agent qui
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commande la caméra a distance ou automatiquement grace a un détecteur de mouve-

ment.

2. La position : définit ’emplacement de la caméra dans la scéne par rapport a un repere.
Cela revient a déterminer la matrice qui permet de passer du repere de la scéne vers celui

de la caméra.

3. Le nombre d’images par seconde : représente le nombre d’images capturées durant
une seconde. Ce nombre dépend de I’'intervalle de temps qui sépare 1’acquisition de
deux images successives (At). La fréquence est souvent choisie de maniere a effectuer

les traitements en temps réel.

4. Propriétés des images : représentent les informations sur les images (e.g. le format, la

résolution, etc.).

6.3.2 Description de la scene

La description des caractéristiques de la sceéne qui est sous surveillance consiste a déter-
miner les propriétés du décor et des zones. Certaines propriétés sont communes a ces deux
catégories et sont :

— La forme : représente la forme géométrique des zones ou des objets (e.g. rectangle,

cercle, polygone, triangle, droite, etc.).

— La taille : représente la taille de la zone ou de I’objet mais dépend toutefois de la forme

(e.g. taille d’un rectangle est donnée a I’aide de la longueur et la largeur).

— La position : définit I’emplacement spatiale de la zone ou de I’ objet par rapport au repere

de la scene.

— Le nombre de caméras qui couvrent la scene : définit le nombre de caméras utilisées

pour les traitements. En présence d’une caméra (vision monoculaire) la notion de pro-
fondeur est perdue alors qu’en présence de deux caméras (vision binoculaire) la scene

3D est reconstruite a partir de deux images 2D apres une phase de calibration.

Le décor est constitué des éléments qui composent la sceéne tels que : les murs, les portes, les

escaliers, les piliers, les miroirs, les ascenseurs, etc. Les propriétés cités précédemment sont
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appliquées a ces €léments en fonction de leurs présence/absence dans le champ de la caméra.

Les zones représente une partie délimitée de la scene. En plus des propriétés citées précé-
demment, il faut s’intéresser au type d’acces (libre ou restreint) et ’intérét de la zone (aucun,
élevé). Le type d’acces possede les propriétés suivantes :
— Libre : toutes les personnes peuvent accéder a la zone.
— Restreint : certaines personnes peuvent accéder a la zone sous certaines conditions. Deux
types de restrictions sont possibles :
— Totale : aucune personne ne peut accéder a cette zone.
— Limitée : des personnes sont autorisées a y accéder sous certaines conditions telles que
le durée de présence, la fonction de la personne, ou le nombre de personnes présentes

dans la zone, etc.

6.4 Détection de personnes

La détection consiste a localiser et identifier toutes les instances d’une classe particu-
liere. De facon générale, la détection d’objets est utilisée dans plusieurs domaines tels que
le diagnostic médical [BNPSO03], 1a télédétection [LDZO00], la reconnaissance de caracteres
[TSWOO0], la réalité virtuelle augmentée [ZCHSO3]], I’indexation automatique d’images et de
vidéos [MLIDOS], les bases de données visuelles [FPZ04], les systemes de sécurité et de sur-
veillance [CLK™00], etc. La détection d’objets est un processus complexe a cause des facteurs
suivants :

— Perte d’information causée par la projection du monde 3D en une image 2D.

— Le bruit dans les images.

Mouvement complexe des objets.
— La non-rigidité des objets.

— La forme complexe des objets.

Les changements d’éclairage de la scene.

La contrainte de réaliser les traitements en temps réel.
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Il existe plusieurs méthodes dans la littérature pour la détection des personnes dans la
vidéo. Nous allons détailler dans ce qui suit les méthodes proposées en fonction 1’utilisation

de I’arriere plan ou non.

6.4.1 Méthodes pour la détection de personnes

Les méthodes peuvent €tre organisées en celles qui utilisent I’extraction de I’arriere plan
et celles qui operent directement sur I’image. Dans la premiere catégorie, les techniques sont
classées en fonction des méthodes employées pour I’extraction de I’arriere plan et celles uti-
lisées pour la classification de 1’avant-plan. Dans la deuxieme catégorie, les techniques sont
classées en fonction du modele utilisé pour représenter la personne ainsi que la méthode de
classification utilisée.

Le Tableau présente les techniques qui effectuent la détection des personnes apres

I’extraction de I’arriere plan.

Article Extraction de I’arriere plan Classification de I’avant plan
[WADP97] Couleur et Image de référence Couleur et Contour
[BEBOA4] Couleur et Image de référence Modele de la région
[HSYO04] Couleur et Image de référence F1,F2 et F3
[EWKYO04] Couleur et Image de référence Couleur
[ELWO3] | Mouvement et Différence entre les images Ondelettes

[[TAO3]] Mouvement et Différence entre les images Forme de Fourrier

[ZHO5]] Mouvement et Différence entre les images Forme
[YKOA4] Mouvement et Couleur Valeur géométrique du pixel
[XFO3]] Profondeur Mouvement
| [LGST04] Profondeur Forme
[HBO3|] Infrarouge IR et Couleur
| [ITST04] Infrarouge IR et Couleur

TABLE 6.1: Méthodes basées sur I’extraction de 1’arriere plan.

Le Tableau présente certains travaux basées sur la classification directe des éléments

d’une image en Personne ou autre.
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Article Modéele de la personne Méthode de classification
[[CDOO] Mouvement périodique Similarité du mouvement
[UT02] | Valeur géométrique du pixel Distance

[GGO2] Modele de la forme Distance de Chamfer
[VISO3]] Forme et Mouvement Adaboost cascade
[S1d04] Flux optique SVM (RBF)
[DTOS] | Histogramme de gradients SVM (Linéaire)

TABLE 6.2: Méthodes basées sur I’extraction automatique des personnes.

En fonction du type d’application choisis, une méthode est choisie. Dans ce qui suit nous

présentons la méthode utilisée :

6.4.2 Détection de personnes basée sur ’extraction de I’arriere plan

Cette méthode utilise une mixture de gaussiennes pour extraire 1’arriere plan. Cette tech-
nique permet de détecter les blobs dans la scene indifféremment de 1’activité de la personne

(mouvement ou a I’arrét).

6.4.2.1 Extraction de ’arriere plan

La modélisation de I’arriere plan est utilisée dans différentes applications telles que la vi-
déosurveillance [CKOS,  TKBM99] ou le multimédia [EBBVOQ7, PYMO7]]. La maniere la plus
simple consiste a acquérir une image de I’arriere plan qui ne contient aucun objet en mou-
vement. Une soustraction d’images par rapport a un seuil et ensuite effectuée entre chaque
nouvelle image acquise et cette image de 1’arriere plan. Cependant une image unique de 1’ar-
riere plan est souvent indisponible car il est modifié en continu par divers événements (e.g.
changements d’éclairage, rajout d’objets, etc.). Pour palier aux problemes de robustesse et
d’adaptation, de nombreux travaux relatifs a la modélisation de I’arriere plan ont été proposés
et peuvent étre trouvés dans les études récentes [BEBVO0S, [P1cO4, EESAOS].

Les méthodes peuvent €tre classées dans les catégories suivantes : Modélisation basique de
I’arriere plan [LHO2]], Modélisation statistique de I’arriere plan [WADP97]], Modélisation floue
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de I’arriere plan [SMPOS]] et estimation de I’arriere plan [MMSZO05]]. Une autre classification
est disponible en termes de prédiction [WSO06], de récursivité [CKOSl], d’adaptation [Por03]], ou
de modalité [PTOS]. Toutes ces méthodes basées sur la modélisation de 1’arriere plan suivent
les étapes suivantes : modélisation de I’ arriere plan, initialisation de 1’arriere plan, maintenance
de I’arriere plan, détection de 1’avant plan, choix de la taille de la caractéristique (pixel, bloc
ou groupe), et choix du type de la caractéristique (e.g. couleur, contour, texture).

Dans le contexte d’une application de vidéo surveillance du trafic routier, Friedman et Rus-
sell [FR97] ont proposé de modéliser chaque pixel a I’aide d’un mélange (mixture) de trois
Gaussiennes qui correspondent a la route, les véhicules et les ombres. Ce modele est initialisé
au moyen d’un algorithme d’Espérance-Maximisation (EM) [DLR77]]. Les gaussiennes sont
ensuite marquées de maniere heuristique comme suit : le composant le plus sombre est mar-
qué comme ombre alors que les deux autres composants sont différencier grace a la variance
(la variance la plus large est étiqueté en tant que véhicule et ’autre en tant que route). La
classification de I’avant plan se fait alors en associant chaque pixel a la gaussienne qui lui cor-
respond. Un algorithme d’EM incrémental est utilisé pour la maintenance de I’arriere plan afin
d’effectuer le traitement en temps réel. Cependant, ce processus souffre d’un manque d’adap-
tation aux changements qui apparaissent dans la scéne a travers temps. Stauffer et Grimson
[SG99] ont généralisé cette idée par la modélisation de I’intensité de couleur de chaque pixel
sur I’intervalle de temps précédent {Xj,...,X;} par un mélange de K Gaussiennes.

Dans ce qui suit, nous allons détailler les différentes étapes utilisées pour modéliser 1’ar-
riere plan. L’intensité de couleur dans I’espace RGB (Rouge, Vert et Bleu) de chaque pixel
est prise en considération. Une probabilité d’observation est associée au pixel courant selon la

formule suivante :

K
P(X;) = Z wi,tn(Xta.ui,taZi,t)
i=1
avec K le nombre de distributions, @;, le poids associé a la i*™e gaussienne 2 un instant ¢

avec une moyenne U;, et un écart type X, ;. 1] est une fonction gaussienne définie comme suit :

1

HB = Gy

X —) =7 (X —p)

N —



158 CHAPITRE 6. DETECTION ET SUIVI DE PERSONNES

Pour des raisons de calcul, les composantes RGB de I’intensité de couleur sont considérées

étre indépendantes et possedent la méme variance. La matrice de covariance est sous la forme :

2
Zi,l - GiJI

Le nombre de gaussiennes K détermine la multi-modalité de 1’arriere plan. Stauffer et
Grimson [SGY9]] ont proposé de choisir une valeur entre 3 et 5 alors que I’initialisation du
poids, de la moyenne et de la matrice de covariance est effectuée a I’aide de 1’algorithme EM
(’algorithme des k moyennes peut étre utilisé pour effectuer les traitements en temps réel).

Une fois les parametres d’initialisation sélectionnés, une premiere détection de I’arriere
plan peut étre effectuée en mettant a jour les parametres. Tout d’abord, le ratio r; = w;/0;
est utilisé pour ordonner les K gaussiennes. Cet ordre induit qu’un pixel appartient a I’arriere
plan s’il possede un poids élevé avec une variance faible (I’arriere plan est plus présent que
les objets en mouvement et sa valeur est presque constante). Les B premieres gaussiennes qui

dépassent un certain seuil 7' sont conservées par la distribution associée a 1’arriere plan :

b
B :Argminb(z wi; >T)
i=1

Les autres distributions sont considérées comme avant plan. Dans I’image suivante (i.e.
prise a I’instant # 4 1), un test de mise en correspondance est effectué pour chaque pixel. Un
pixel est alors associé a une distribution de Gaussienne si la distance de Mahalanobis [Mah36]

est inférieure a ko;; avec k un seuil constant égal a 2.5 :

\/ (X1 — win)TZ, (X1 — i) < koy

Deux cas peuvent se produire :

— Une correspondance avec une des K gaussiennes est trouvée. Si la distribution gaus-
sienne est identifiée comme arriere plan alors le pixel est classé en tant que tel. Dans le
cas contraire, il fait partie de 1’avant plan.

— Aucune correspondance avec une des K gaussiennes n’est trouvée. Le pixel fait partie

alors de I’avant plan.
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Ainsi, un masque binaire est obtenu correspondant a arriere plan / avant plan. Cependant
une mise a jour des parametres doit tre effectuée en fonction de :
— Une correspondance avec une des K gaussiennes est trouvée. La mise a jour de la com-

posante concernée est effectuée de la fagon suivante :
W r1=1-a)w,+o

Higr1= (1= p)lis +pXit1
201 = (1= p)o2+p X1 — Migs1) Xt — pig1)"
Git+1 = ( P)Gi,r + P (X1 — Migr1)(Xev1 — Mig1)
avec @ une constante issue de I’apprentissage et p = an (X1, Wi, X;). 1 et X des autres
composantes restent inchangés. Par contre, le poids est mis a jour comme suit :

@j 11 = (1 - ) @jy

— Aucune correspondance avec une des K gaussiennes n’est trouvée. Dans ce cas, la dis-

tribution est remplacée par :
o ;+1 = Le poids précédent le plus petit

M1 = Xet1

O',i ++1 = La variance initiale la plus large

6.4.2.2 Classification de ’avant plan

Une fois I’extraction de I’arriere plan effectuée, I’avant plan doit étre classé dans 1’une des
deux catégories suivantes :

— Personne : inclut une personne qui se trouve toute seule ou bien un groupe de personnes.

— Objet : correspond aux différents objets qui peuvent apparaitre dans la sceéne.

Deux méthodes distinctes pour la classification de 1’avant plan sont généralement utilisées :

triviale et apprentissage.
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Méthode Triviale utilise des regles simples pour détecter une personne. Ces régles sont
basées sur certains attributs tels que :

— La taille : représente le nombre de pixels associés a une personne. En effet, une per-
sonne occupe souvent une région assez conséquente dans ’image avec une taille plus
importante que celle des autres objets présents dans la vidéo.

— La position : indique les positions qui peuvent étre occupées par une personne dans
I’image. En supposant que la partie inférieure de la personne est visible, elle sera certai-
nement sur le sol.

— La direction : indique la direction suivie par la personne pour se déplacer (e.g. dans un
escalier mécanique la direction suivie est unique : celle du sens de la marche).

— La forme : est associée au rapport entre la longueur et la largeur. En effet, une personne
est plus longue que large. Toutefois, la difficulté survient dans certains cas tels que : une
personne accroupie, allongée sur le sol ou qui apparait partiellement [SRMOJ]].

— La couleur : est une propriété tres intéressante lorsque la couleur dominante qui carac-
térise la personne est uniforme dans la séquence vidéo [SMBPOJ].

Ces regles peuvent s’appliquer a certaines vidéos mais pas a d’autres. C’est pour cela que

la connaissance de I’environnement permet de choisir les facteurs pertinents auxquels un poids

est associé.

Méthode basée sur I’apprentissage utilise une classification des blobs détectés. Un méca-
nisme d’apprentissage est utilisé sur des images qui représentent des personnes et des objets.
La méthode d’apprentissage génere une fonction qui fait correspondre a une image regue en
entrée une étiquette. Les caractéristiques jouent un role important dans la classification. C’est
pour cela qu’il faut choisir celles qui peuvent discriminer au mieux une classe d’une autre.
Différents type de caractéristiques peuvent €tre utilisées telles que : la couleur, la bordure, la
texture, le flux optique, etc. Différentes méthodes d’apprentissage sont disponibles telles que
les arbres de décision [GK93], les réseaux de neurones [RBK96], adabosst (Adaptive Boos-
ting) [VJSO03]], ou les machines a vecteurs de support (SVM) [POP9S]|. Certaines méthodes uti-
lisent de 1’apprentissage semi-supervisé pour réduire la quantité de données qu’il faut annoter

manuellement lors de la collecte des données. L’idée est de former deux classificateurs a I’aide
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d’un petit ensemble de données étiquetées. A la fin de la phase d’apprentissage, chaque clas-
sificateur est utilisé pour assigner des données non étiqueté pour 1’échantillon d’entrainement
de I'autre. Cette méthode a été utilisée avec succes pour réduire la quantité de 1’interaction
manuelle nécessaire pour 1’entrainement en utilisant AdaBoost [LVF03]] et SVM [KLS03]].

AdaBoost est un méta-algorithme qui peut €tre utilisé conjointement avec de nombreux
autres algorithmes d’apprentissage afin d’améliorer leurs performances. Le boosting est une
méthode itérative qui trouve une classification tres précise, en combinant un grand nombre de
classificateurs de base [FS95]. Dans la phase d’entrainement de 1’algorithme Adaboost, une
premiere distribution de poids est construite sur I’ensemble d’entrainement. Le mécanisme de
boosting sélectionne ensuite le classificateur de base qui donne le minimum d’erreurs. Ainsi,
I’algorithme favorise le choix d’un autre classificateur qui est plus performant sur les données
restantes au cours de la prochaine itération. Dans le domaine de la détection de personnes,

AdaBoost a été utilisé par Viola et al.[VISO3]] pour détecter les piétons.

Les Machine a Vecteurs de Support (SVM) sont utilisées pour regrouper des données
en plusieurs classes a I’aide des marges maximales de 1’hyperplan qui séparent une classe de
I’autre [BGV92]. La marge de I’hyperplan, qui est maximisé, est définie par la distance entre
I’hyperplan et les points de données les plus proches. Les points de données qui se trouvent a la
limite de la marge de 1’hyperplan sont appelés vecteurs. Pour la détections de personnes, deux
classes sont utilisées : la classe personne (les échantillons positifs) et classe pas une personne
(échantillons négatifs). A partir d’exemples d’entrainement annotés manuellement suivant ces
deux classes, le calcul de I’hyperplan parmi une infinité d’hyperplans possibles est effectué.
SVM a été utilisé par Papageorgiou et al. [POP98|| pour la détection de piétons et de visages

dans les images.

6.5 Suivi des personnes

Le suivi d’une personne permet de générer la trajectoire qu’elle a suivie a travers le temps.

Ceci nécessite la localisation de sa position dans chaque image de la vidéo. Les taches de
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détection et de suivi de personnes peuvent étre effectuées séparément ou conjointement. Dans
le premier cas, un algorithme de détection de personne est lancé. Il est suivi par une étape de
mise en correspondance entre les images successives. Dans le deuxieme cas, la détection et la
mise en correspondance sont effectuées conjointement de maniere itérative sur I’emplacement
de la personne dans les images précédentes. Dans chacune de ces approches, le modele qui

représente la personne utilise la forme et/ou I’apparence.

6.5.1 Meéthodes de suivi génériques

Les méthodes de suivi d’objets ou de personnes peuvent étre regroupées en 3 catégories
[YJSO6] :

— Suivi de points (Point Tracking) : effectue une association entre les points qui repré-
sentent 1’objet détectés dans des images successives. La position de 1’objet en mouve-
ment peut aussi étre utilisée.

— Suivi de noyau (Kernel Tracking) : calcule le mouvement du noyau dans des images
successives. Le mot noyau fait allusion a la forme ou I’apparence de 1’objet suivi (e.g.
un modele de forme rectangulaire ou d’une forme elliptique associé a un histogramme)

— Suivi de silhouette (Silhouette Tracking) : effectue une estimation de la région occupée
par I’objet dans chaque image en utilisant I’information contenue dans cette région (e.g.
densité d’apparition, forme du modele, etc.).

Le Tableau [6.3|présente certains travaux de 1’état de I’art sur le suivi d’objets.

6.5.2 Localisation d’une personne

Une localisation précise des personnes suivies est nécessaire dans les systemes de vidéosur-
veillance [FKO3] car elle permet de construire leurs trajectoires. Cette tiche devient difficile
dans un environnement encombré ol les personnes se chevauchent entre elles dans le plan
image et sont partiellement cachées. Contrairement a de nombreux systémes qui utilisent plu-
sieurs caméras [Bat04] ou des approches stéréo [MDO3] pour surmonter ces difficultés, une

vue monoculaire de la scéne est utilisée.
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Catégorie

Méthodes

Références

Suivi de points

Méthodes déterministes

Suivi avec MGE [SS90]
Suivi avec GOA [VRBO1]]

Méthodes probabilistes

JPDAF [BSF87]
Filtre de Kalman [BC86|]

Suivi de noyau

Modeles d’apparence basés sur un patron

Mean-shift [CRMO3]]
KLT [ST94]
Layering [TSKO2]

Modeles d’apparence a vues multiples

Eigentracking [BJ9S§]
Suivi avec SVM [AviO1]]

Suivi de silhouette

Evolution du contour

Représentation d’état [[BOS]]
Méthodes variationnelles [BSROO]
Méthodes heuristiques [Ron94]

Mise en correspondance de la forme

Transformée de Hough [SA04]
Histogrammes [KCMO04|]

TABLE 6.3: Méthodes de suivi d’objets.

Le probleme de chevauchement entre les personnes est abordé de maniere diverses mais
ne permet pas de traiter I’occlusion partielle ou totale par les objets présents dans la scéne qui
est important dans des environnements complexes (e.g. aéroports, supermarchés, etc.). Pour
cela, une compréhension de la sceéne dans son intégralité est nécessaire a laquelle sont ajoutées
les connaissances sur le comportement humain, la structure du corps et les lois de la physique
[BROS]. La Figure[6.2]illustre une image prise par une caméra dans placée dans un magasin. La
position des pieds sur le sol est I’information la plus fiable (représentée par un rectangle rouge
dans la figure). Lorsque cette information est indisponible, la position de la téte est combinée
avec une estimation de la hauteur du corps d’une personne (représentée par un rectangle bleu
dans la figure). Dans le cas d’occlusions supérieure et inférieure de la silhouette d’une personne
(représentée par un rectangle vert dans la figure), I’observateur reconstruit la silhouette de la
personne dans son esprit et s’intéresse a I’extrémité inférieure de la partie visible du corps pour

déduire la position.

L’estimation de la position d’une personne est donc basée sur la prédiction, la position
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FIGURE 6.2: Détermination de la position d’une personne.

calculée a partir des coordonnées des pieds ou de la téte dans ’'image. En plus, le modele
associé a la caméra doit étre connu afin d’effectuer la transformation des coordonnées entre
I’image et le monde réel [ZNO04]. Il faut donc prendre en considération 1’environnement et le

modele associé a la forme humaine :

— Le modele associé a la caméra : transforme les coordonnées 3D (x, y, z) de la scéne en
coordonnées 2D (x;, y;) dans I’image et vice-versa. La transformation 2D en 3D néces-
site des informations supplémentaires pour palier a 1’indisponibilité d’une dimension.
La hauteur au-dessus du sol est souvent utilisée et sera alors égal a 0 si les coordonnées
des pieds dans I’image sont détectées, ou sera égale a la hauteur de la personne si les co-
ordonnées de la téte sont détectées. La position de la personne peut alors étre déduite des
coordonnées des pieds ou de la téte dans I’'image. La hauteur moyenne d’une personne
est calculée a travers le temps quand la téte et les pieds sont détectés simultanément.
L’estimation de la position d’une personne devient moins précise lorsque sa distance de
la caméra est grande.

— Les connaissances sur la scene : prennent la forme de la structure de la scéne et de sa

profondeur. La structure de 1’espace est représentée par une carte composée de positions
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calculées lorsque la personne se déplace dans la scene. Les points d’entrée/sortie, ou
une personne peut entrer dans le champ de vision de la caméra ou le quitter sont aussi
indiqués. La profondeur est quant a elle utiliser pour la reconstruction de la silhouette. La
silhouette est également utile pour calculer la profondeur de la personne dans la scene.
La profondeur de la scéne est calculée a I’aide d’une représentation 3D ou 2D % La
représentation 2D % est une carte composée de points d’intéréts auxquels est associée
une hauteur.

— Le modele associé a la forme humaine : est utilisé pour détecter les coordonnées de la
téte et des pieds des personnes d’une maniere robuste. Il permet en outre de reconstruire
la silhouette d’une personne méme en présence d’occlusions partielles. La silhouette
moyenne est utile pour détecter la forme humaine. La qualité de la forme détectée dépend
de la pose de la personne (de face ou de profil). La description basique de la forme
humaine posséde cinq parametres (les coordonnées x et y, la hauteur, I’échelle et la

largeur relative).

6.5.3 Mise en correspondance

C’est une étape tres importante dans le processus de suivi et dépend fortement des carac-
téristiques sélectionnées. La propriété recherchée d’une caractéristique est son unicité afin de
pouvoir aisément distinguer 1’objet suivi. La sélection des caractéristiques est étroitement liée
a la représentation de 1’objet (e.g. la couleur avec une apparence basée sur 1’histogramme, ou
les bords avec une représentation basée sur les contours). En général, une combinaison de ca-
ractéristiques choisies en fonction du domaine d’application est utilisée. Les caractéristiques
visuelles les plus utilisées sont les suivantes :

— La couleur : est influencée principalement par deux facteurs physiques : la distribution
spectrale de la luminosité, et les propriétés de réflexion de la surface de 1’objet. En trai-
tement d’images, I’espace de couleur RVB (Rouge, Vert, Bleu) est généralement utilisé
pour représenter les couleurs. Cependant, il n’est pas un espace de couleurs uniforme
ou les dimensions sont fortement corrélées [PasO1]]. Par contre, 1’espace de couleur TSV

(Teinte, Saturation, Valeur) est assez uniforme méme s’il est sensible au bruit [SKP96].
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— Les bords (Edges) : provoquent généralement un changement d’intensité assez consé-
quent dans I’image. Ils sont moins sensibles aux changements de lumieres par rapport
a la couleur. En raison de sa simplicité et de sa précision, I’approche la plus populaire
est le détecteur de bords proposé par Canny [Can86]. Une évaluation des algorithmes de
détection de bords est disponible [BKDO1]].

— Le flux optique (Optical flow) : est un champ dense de vecteurs qui définit le dépla-
cement de chaque pixel dans une région. Il est calculé en utilisant la contrainte de lu-
minosité, ce qui suppose que la luminosité des pixels reste constante dans des images
consécutives [HS81]. Le flux optique est couramment utilis€ comme caractéristique dans
les applications qui se basent sur le mouvement [LK81, BA96, ILDQ9]. Une évaluation
des performances des méthodes qui utilisent le flux optique est disponible [BFBB94]].

— La texture : est la mesure de la variation d’intensité d’une surface qui quantifie des
propriétés telles que la fluidité et la régularité. Une étape de traitement est nécessaire
pour générer des descripteurs. Il existe plusieurs descripteurs de texture : Matrices de co-
occurrence en niveau de gris (Gray-Level Cooccurrence Matrices (GLCM’s)) [HSD73]]
qui consiste en un histogramme 2D qui indique les co-occurrences des intensités dans
une direction et une distance spécifiée, la loi des mesures de texture [Law80|] qui consiste
en 25 filtres 2D générés a partir de cinq filtres 1D, et pyramides orientables [GBG™94].
La texture est une caractéristique qui est moins sensibles aux changements de luminosité

mais qui n’est pas adaptée aux processus en temps réel.

6.5.4 Représentation de la personne

Les personnes peuvent étre représentées par leurs formes et leurs apparences. En général,
il y a une forte relation entre la représentation de I’objet et 1’algorithme de suivi utilisé. La
représentation d’objets est choisie en fonction du domaine d’application. D’abord, nous allons
présenter les représentations basées sur la forme couramment utilisées pour le suivi. Ensuite,
nous présenterons celles qui utilisent une représentation commune de la forme et de 1’appa-
rence. Les représentations basées sur la forme illustrées par la Figure sont définis comme

suit :
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E. Part-based with ellipse F. Skeleton G. Contour H. Silhouette
FIGURE 6.3: Différents types de représentations d’une personne.

— Points : L’objet est représenté par un point qui est souvent le centre (A) ou par
un ensemble de points (B) [SKMGO04]. Cette représentation est adaptée pour le suivi de
petits objets.

— Formes géométriques primitives : La forme est représentée par un rectangle (C), une
ellipse (D) [CRMO3], etc. Les formes géométriques primitives permettent de représenter

a la fois des mouvements rigides et non-rigides.
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— Modele en forme articulée : Les objets articulés sont composés de parties reliées entre
elles [HHDO98! [Sen03]]. Par exemple, le corps humain est un objet articulé avec le torse,
les jambes, les mains, la téte et les pieds reli€s entre eux. Les relations entre les parties
sont influencées par la cinématique de mouvement. Afin de représenter un objet articulé,
ses parties sont modélisées a 1’aide de cylindres ou d’ellipses (E).

— Modele en forme de squelette : Ce modele peut étre extrait par 1I’application d’une trans-
formation de 1’axe médian de la silhouette de 1’objet [BBS82]]. Il est couramment utilisé
pour la reconnaissance d’objets [AAQO1]]. Cette représentation est utilisée pour modéliser
les objets rigides et articulés (F).

— Modele basé sur la silhouette de 1’objet et de son contour : Le contour définit la fron-
tiere d’un objet (G) alors que la région localisé a I’intérieur du contour est la silhouette
(H). Ces modeles de représentation sont adaptés pour le suivi de formes complexes non
rigides [YLS04].

De nombreuses représentations des caractéristiques de I’apparence d’une personne sont
disponibles. Toutefois, ils peuvent également €tre combinés avec une représentation de 1’appa-
rence [CETO1]] pour le suivi de personnes. Les modeles de représentation basés sur 1’apparence

sont :

— Basés sur un modele (Template models) : formés en utilisant des formes géométriques
ou des silhouettes [FT97]. Son avantage est qu’il traite a la fois les informations spa-
tiales et celles liées a I’apparence. Cependant, I’apparence de 1’objet est générée a partir
d’une seule vue. Ces modeles sont adaptés au suivi d’objets dont la pose ne varie pas
considérablement a travers le temps.

— Basés sur une apparence multiple (Multi-view appearance models) : permettent d’enco-
der différentes vues d’un objet. L’approche utilisée pour représenter les différentes vues
d’un objet est de générer un sous-espace de points sous une vue donnée. Ces modeles
sont souvent utiliser pour représenter la main et le visage [MP97]].

— Basés sur une apparence active (Active appearance models) : sont générés par la modé-
lisation simultané de la forme et de 1’apparence de 1’objet [ETCO98]]. La forme d’un objet
est généralement définie par un ensemble de points de repere. Ces points sont souvent

localisés sur les frontieres de 1’objet suivi. L’ apparence est représentée par un vecteur
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composé de la couleur, de la texture ou de I’amplitude du gradient. Une phase d’appren-

tissage sur un ensemble de données associées a la forme et a I’apparence est nécessaire.

— basés sur les densités de probabilité (Probability densities) : évaluent 1’aspect de I’objet

en utilisant par exemple une gaussienne [£Y96], une mixture de gaussiennes [PD02], ou

un histogramme de couleurs [[CRMO3]].

6.6 Expérimentation

Deux approches ont été utilisées pour effectuer la détection et le suivi des personnes :

— Approche 1 : est basée sur détection des blobs dans chaque image grace a la modélisation

de I’arriere plan. Les blobs obtenus a instant ¢ sont mis en correspondance avec ceux

détectés a I’instant t — 1. L’architecture globale de cette approche est illustrée dans la

Figure[6.4]

| Détection de Détection Mise en

MAPS| | Pavant/arricre |—»| des Blobs |—»] correspondance
plan des Blobs

Génération des
trajectoires

Blobs
——5

FIGURE 6.4: Architecture globale de 1’approche 1 pour la détection et le suivi de personnes.

— Approche 2 : est basée sur détection des blobs qui entrent dans la scéne dans I’image

courante grace a la modélisation de I’arriere plan. Chacun de ces blobs est ensuite suivi

a travers le temps. L’architecture globale de cette approche est illustrée dans la Figure

6.5]
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Correction de la position des Blobs

A H
Détection de Détection Suivi des Traitement sur! !
Images || pavant/arricre || des Blobs || Blobs les trajectoires 5_5__’Blobs

plan

Génération des
trajectoires

FIGURE 6.5: Architecture globale de 1’approche 2 pour la détection et le suivi de personnes.

Les Figures [6.6] et [6.7] illustrent quelques capture d’écrans de la séquence "cam3-Seql"
présentée en Annexe [B.T]en utilisant les approche 1 et 2 respectivement :

FIGURE 6.6: Capture d’écran de la séquence "cam3-Seql" en utilisant I’approche 1.
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FIGURE 6.7: Capture d’écran de la séquence "cam3-Seql" en utilisant I’approche 2.

Enfin, une expérimentation du systeme complet a été effectuée en utilisant les vidéos pré-
sentées en Annexe [B.I] Nous présentons ci-dessous quelques captures d’écran (voir Figure
[6-8) qui souligne les résultats obtenues pour les images 281, 341 et 422 de la séquence "cam3-

Seql" provenant d’une caméra placée dans une vitrine en pose frontale.

FIGURE 6.8: Extraction du comportement visuel d’une personne qui regarde la vitrine d’un
magasin.

Le systeme a été testé sur une séquence de la base vidéo CAVIAR et la Figure [6.9]

présente les résultats obtenus.
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FIGURE 6.9: Extraction du comportement visuel d’une personne sur les séquences de la base
Caviar.

6.7 Exploitation et retour de I’information

Le retour de I’information, exploite les informations collectées sur les événements qui se
produisent. Il lance les actions appropriées en fonction du scénario établi. Certaines actions
sont lancées en temps réel alors que d’autres le sont en hors ligne. Il est souvent nécessaire
d’exploiter les informations collectées en temps réel dans des scénarios en relation avec la
sécurité pour accomplir I’action appropriée (e.g. détecter un objet abandonné) alors que dans
les scénarios liées au Marketing I’exploitation se fait en hors ligne (e.g. compter le nombre de

personnes dans une file d’attente).

6.7.1 Exploitation de I’information

Selon le scénario étudié, deux types d’exploitation peuvent étre effectués en fonction du

temps et du matériel utilisé pour détecter un événement.

En temps réel effectuée généralement sur les événements qui ont besoin d’une intervention
rapide et qui devraient fournir une alerte dans les plus brefs délais. En fonction du scénario
défini, une action est déclenchée lors de la détection d’un événement particulier. C’est un défi
pour les systemes automatiques de surveillance qui doivent accomplir toutes les taches (de

I’acquisition jusqu’au déclenchement de 1’action) dans le délai le plus court possible.
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En hors ligne se produit lorsque le temps de calcul est important, ou la priorité de I’infor-
mation est faible. C’est surtout utiliser afin d’effectuer une analyse sur les vidéos stockées au
vue de la grande quantité d’information disponible et qui n’est pas exploitée. Lors d’un vol
par exemple, il est fréquent que les policiers regardent de nombreuses séquences vidéo de ca-
méras placées dans le périmetre du lieu ou s’est déroulé 1’événement a la recherche d’images
du délinquant. Le changement de stockage des données vidéos de cassettes a enregistrements
numériques présente un défi a relever pour automatiser la surveillance et tout particulicrement

dans le domaine du vidéomining [RDDO3].

6.7.2 Retour de I’information

Selon le scénario étudié, deux types de retour d’information peuvent étre effectués en fonc-

tion de I’instant auquel le résultat est retourné.

Retour direct de I’information s’effectue de maniere automatique lorsqu’un événement
particulier se produit. Ceci se traduit par exemple par I’arrét automatique d’un escalier méca-
nique avec comme événement la détection d’une personne qui tombe, et comme action 1’arrét

de I’escalier mécanique.

Retour indirect de I’information se produit lorsque la décision du contenu a retourner se
fait de maniere immédiate a 1’aide du lancement d’une tache par la personne qui observe les
cameéras et les résultats obtenus, ou bien se fait de maniere différée. Le lancement de 1’action
appropriée peut se faire manuellement ou automatiquement. Dans le scénario d’analyse du
comportement des clients d’'un magasin, ¢a peu se traduire par une réorganisation des étalages
par exemple. Le retour indirect de I’information permet d’exploiter principalement les données

obtenues en hors ligne.
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6.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un systeme qui permet d’analyser le comportement
visuel d’une personne dans un environnement précis. La connaissance des caractéristiques de
I’environnement aident a accélérer le traitement et a augmenter la précision du systeme. La
méthode utilisée pour la détection des personnes présentes dans la scene se base sur une mo-
délisation de I’arriere plan en utilisant un mélange de Gaussienne. La sélection des parametres
nécessaire a la modélisation est effectuée de sorte a améliorer les résultats de la détection
des blobs. Deux approches pour le suivi de personnes sont présentées (une basée sur la mise
en correspondance des blobs entre 2 images successives et la deuxieme basée sur le suivi
d’une personne lors de son apparition dans la scéne grace a son apparence). L’exploitation des
différentes modalités extraites permettent d’obtenir un retour direct/indirect de 1’information

pertinent.
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7.1 Résultats principaux

Ce mémoire de these présente le travail réalisé basé sur différentes approches de vision par
ordinateur pour construire un systeme qui détecte plusieurs modalités relatives a I’extraction de
la direction du regard d’une personne a partir d’un flux vidéo dans un environnement contrdlé.
L’environnement utilisé qui peut étre en intérieur, en extérieur ou personnel se compose d’une
zone surveillée et d’une sceéne cible. La sceéne cible est une région d’intérét définie pour étre
analysée alors que la zone surveillée est I’emplacement d’ou les personnes regardent cette

sceéne cible.

Nous avons proposé une approche qui permet d’extraire I’attention visuelle d’une personne
qui regarde une sceéne cible. Pour cela, nous nous sommes intéressés a 1’estimation de I’ orien-
tation de la téte qui constitue le facteur le plus important pour I’estimation du regard. Pour cela
une méthode hybride a été proposée et permet de palier aux inconvénients li€s a 1’utilisation
d’une seule méthode. La premiere méthode basée sur 1I’apparence globale est utilisée afin d’ob-
tenir une précision élevée de I’estimation de la pose sur des images prises a courte ou lointaine
distance. La deuxiecme méthode est basée sur un modele cylindrique pour le suivi de la téte a
travers le temps afin d’exploiter les informations temporelles. Ce modele est adapté lorsque le
visage est proche de la caméra et en absence de poses extrémes de la téte. La méthode basée
sur I’apparence globale est aussi utilisée pour la réinitialisation du suivi de visages. Ensuite,
le champ visuel d’une personne déterminé en se basant sur les données physiologiques de la
vision humaine est adapté a la pose de la téte. En présence d’une scene cible en face de la
personne suivie, une méthode de projection géométrique a été utilisée pour extraire les points
de fixation et les régions d’intéréts. La localisation des yeux dans I’image nous a permis de

détecter plus précisément les points de fixation et ainsi réduire sensiblement leurs écart-type.

Plusieurs représentations de 1’information issues du regard ont été utilisées (e.g. régions
d’intéréts, points de fixation, heatmap, chemins) et ont servies pour catégoriser les observateurs
et pour réorganiser la scéne cible. La validation de notre approche a été effectuée dans plusieurs
environnements. Une méthode basée sur un certain nombre de métriques a ainsi été proposée

pour évaluer la qualité d’une scene cible.
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7.2 Perspectives

Bien que nous ayons effectué des recherches approfondies pour analyser le comportement
visuel d’une personne dans un environnement contrdlé dans cette these, d’autres investigations
peuvent étre menées dans chacun des 3 composants de notre approche. Nous avons analysé cer-
taines des limites de notre travail nous proposons dans ce qui suit les orientations de recherche
futures pour chaque composant : détection et suivi de personnes, estimation de la pose de la

téte, projection du champ visuel et extraction des régions d’intéréts.

L’extension majeure se situe dans le composant de détection et de suivi de personnes. La
méthode proposée a été appliquée dans des environnements intérieurs ou extérieurs en pré-
sence de 4 personnes au maximum. Il serait intéressant de pouvoir suivre plusieurs personne
qui regardent la scéne cible dans un environnement complexe (e.g. en présence de foule, ar-
riere plan en changement continue, etc.). L'influence des conditions d’éclairage n’a pas été
abordée dans notre these car la plupart des bases vidéo utilisées pour valider notre approche
sont filmées dans des conditions d’éclairage stables. Il faudrait aussi mieux utiliser 1’infor-
mation provenant de 1’environnement de la scene afin d’améliorer les résultats du suivi des
personnes. En effet, une localisation dans la scéne 3D de la personne permettrait de coupler
les données provenant des zones observées et des zones observables afin de mieux comprendre

les personnes présentes dans la scene et pouvoir les suivre en cas d’occlusions.

En ce qui concerne le composant d’estimation de la pose de la téte, le modele d’appa-
rence qui a été appris de la base d’images dépend de la vue caméra utilisée lors de I’enregis-
trement des données d’apprentissage. 1l faudrait effectuer une normalisation du modele pour
pouvoir I'utiliser indépendamment de la position de la caméra. Une autre piste qui mérite
d’étre exploitée consiste en 1’utilisation de I’apprentissage semi-supervisé. En effet, beaucoup
de bases d’images utilisées pour la reconnaissance ou la détection de visages sont disponibles.
Par contre, la pose associée a ces visages est inconnue et une annotation manuelle devient alors
nécessaire pour obtenir cette information. L’exploitation du parallélisme des traitements pour
effectuer une estimation de I’orientation de la téte par apparence globale et par apparence lo-
cale permettrait d’améliorer I’estimation en donnant plus de poids a I’apparence locale a courte

distance.
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Dans la partie projection du champ visuel, le modele associé a la scene cible est perpendi-
culaire au sol. L'utilisation de la géométrie projective permettrait d’extraire les régions d’in-
téréts sur une scene cible inclinée par exemple. L’ apprentissage d’un modele pour détecter les
points saillant d’une scene cible a partir des points de fixations obtenus pourrait s’avérer utile
pour analyser une scene cible lorsque I’estimation du regard devient impossible. Une méthode
d’évaluation de ces points de fixation est en cours de réalisation afin de permettre de détermi-
ner la précision d’un systeme de suivi du regard a partir de I’information issue du regard et non
pas grace a I’orientation de la téte et la localisation des yeux.

L’approche que nous avons proposée a été essentiellement validée dans le domaine com-
mercial. D’autres aspects applicatifs tels que dans le domaine de la surveillance (domestique
ou publique) et dans le domaine des transports (applications de vigilance pour les conducteurs
de machines ou dans le domaine aérien) peuvent €tre utilisés afin de mettre encore plus en va-
leur notre approche. Un vaste champ d’applications s’ouvre donc et pourrait tirer rapidement
profit des concepts définis et mis en ceuvre dans cette these.

Enfin, nous avons étudié le comportement visuel d’une personne qui regarde une scene
cible a partir d’un flux vidéo issu d’une seule caméra. En fonction de 1’environnement utilisé,
nous pouvons exploiter des vues de plusieurs caméras pour améliorer la détection et le suivi
de personnes. Nous pouvons aussi utiliser une caméra placée de maniere orthogonale afin
d’obtenir des informations complémentaires qui serait fusionnées pour estimer au mieux la
distance qui sépare 1’utilisateur a la scene cible ainsi que 1’orientation de sa téte. L’ utilisation
de caméras haute résolution au lieu de webcams permettrait de mieux détecter les yeux des
personnes a une grande distance. L’extraction des caractéristiques serait aussi améliorée en

utilisant de telles caméras.
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Annexe A

Description du projet MIAUCE

Le projet européen MIAUCE (Multi-modal Interactions Analysis and exploration of Users within
a Controlled Environment) vise a étudier et développer des techniques pour analyser le comportement
multimodal des utilisateurs dans un contexte applicatif. Le comportement multimodal prend la forme
de regard fixe, de clignotement de 1’oeil ou de mouvements de corps.

Le projet MIAUCE est un projet européen qui regroupe 8 partenaires : CNRS (Lille, France), Uni-
versité d’ Amsterdam (Pays-Bas), Université de Glasgow (Ecosse), Université de Trento (Italie), Uni-
versité de Namur (Belgique), Sylis (Nantes, France), Visual Tools (Madrid, Espagne) et Tilde (Riga,
Lettonie). Les différents partenaires du projet MIAUCE [A.T] étudient et développent des techniques
qui capturent et analysent le comportement multimodale dans les environnements contr6lés. En raison
d’une telle analyse, I’information est adaptée aux besoins d’utilisateur et a la situation donnée. Ils étu-
dient I’ utilisation et I’efficacité de leur technique dans trois applications différentes telles que la sécurité,
la vente adaptée aux besoins du client, et la TV interactive sur le Web. L’ objectif est donc de dévelop-
per des techniques d’analyse d’interactions de I’homme dans un environnement contrdlé (supermarché,
etc.), plutdt que des interactions de ’homme avec un ordinateur.

Les techniques sont alors développées et validées dans trois différents domaines d’applications.
Ceci permettra de développer des techniques généralisables et d’ouvrir des voies pour I’exploitation in-
dustrielle. Les applications développées seront faites par le biais d’une aide industrielle étant donné que
ce projet est réalisé pour des raisons marketing, mais aussi de sécurité. Dans ce contexte, le CRID se
concentrera sur les problemes 1égaux que de telles technologies impliquent, avec pour objectif d’adres-

ser des recommandations sur le design du systeme d’information et sa gestion. L’aspect éthique et
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WISUAL
T E)LS

FIGURE A.1: Partenaires du projet MIAUCE.

sociologique sera étudié au sein de la CITA. En conclusion, le projet étudie les conditions 1égales et
morales nécessaires pour concevoir ces nouvelles applications. En outre, 1’acceptabilité éthique de ces
nouvelles technologies d’intelligences que sont la capture multimodale de comportement, sera étudiée
afin de garantir le succes de leur exécution.

L’ objectif Principale des 3 partenaires industriels (Sylis, Visual Tools, Tilde) est de valider et expé-
rimenter les technologies développées par les partenaires universitaires dans des applications déployées
dans un environnement grandeur nature. Trois taches qui correspondent a 3 différentes applications sont
supportées par des industriels afin d’étudier la généralité de la technologie développée. Les applications
ciblées par ce projet sont :

— Sécurité : La détection de personnes qui tombent a la sortie d’un escalier mécanique dans un

aéroport.

— Marketing : L’estimation des produits regardé par les personnes qui passent devant une vitrine.

— Interactive WebTV : Proposer du contenu vidéo a une personne qui regarde une WebTV en se

basant sur I’émotion.



Annexe B

Protocole d’acquisition des données

B.1 Labase SYLIS

Des vidéos ont été capturées de personnes qui passent en face d’une vitrine. Pour cela une caméra

a été placée a trois niveaux différents illustrée par la figure[B.T]

FIGURE B.1: 3 différentes vues prises par les caméras placées dans la vitrine.

Les informations relatives au contenu de ces vidéos est disponible dans le Tableau [B.1]:
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Caméra ID Séquence ID | Durée | Nombre d’images
Vue de dessous | cam1-Seql 4ml13 | 6337

Vue de dessous | cam1-Seq2 14m07 | 21 186

Vue de dessus | cam2-Seql 4m06 | 6154

Vue de dessus | cam2-Seq2 10mO00 | 15 000

Vue de dessus | cam2-Seq3 3m46 | 5667

Vue de face cam3-Seql 4ml4 | 6373

Vue de face cam3-Seq2 4m20 | 6 507

Vue de face cam3-Seq3 6m56 | 10403

Vue de face cam3-Seq4 2m31 | 379%4

TABLE B.1: Description des vidéos.

B.2 Labase MIAUCE

La base MIAUCE a été créée par SYLIS sous les recommandations du CNRS et de 1’université

d’ Amsterdam. L’acquisition de 1’information concernant 1’orientation de la téte a été obtenue en effec-

tuant une combinaison d’une méthode de suggestion directionnelle et d’annotation automatique comme

présentée dans la Section du Chapitre [ La description de I’installation du linéaire et du processus

d’acquisition des vidéos est la suivante :

4 linéaires possédant chacun 5 points.

Boites de céréales utilisées comme produit du linéaire.

Papier en couleur fixé sur les boites de céréales pour visualiser les numéros associés aux boites.
Un point noir sur chaque étiquette qui sert comme point de fixation a étre regardé par la personne.
La longueur du linéaire et de 1m20.

Position de la caméral : entre le second et le quatrieme étage.

Position de la caméra2 : en face du linéaire.

Arriere plan : Un mur de couleur blanche.

Participants : 4 personnes (2 hommes et 2 femmes)

Des points reperes sur le sol a chaque position que doit utilisé une personne avec 12 positions
prises en compte en fonction de la présence / absence de la personne du champ de la caméra :

— 4 distances disponibles en face du linéaire (Om50, 1m, 1m50 et 2m).

— 3 positions (centrale et deux positions orientées vers la droite : a une distance d’environ 50cm)
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La synchronisation des données est effectuée a 1’aide d’un minuteur utilisé sous PowerPoint pour
identifier I’instant de fixation. A chaque trame, on enregistre les informations suivantes :

— La position de la personne entre les positions A et H.

— Le point de fixation qui est compris entre 1 et 20.

— L’identificateur de la personne qui regarde le linéaire ainsi que les informations qui le caractérise.

La Figure [B.2] représente I’image entiere des 4 personnes qui ont effectuées 1’expérimentation se

trouvant a la méme position et regardant le méme point.

FIGURE B.2: 4 personnes ayant participé a 1’expérimentation.

La Figure [B3]illustre une personne qui regarde tous les points a une position donnée.
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FIGURE B.3: Différents points de regard associés a une personne.



Annexe C

Calcul divers

C.1 Exemple Quaternion

En prenant a titre d’exemple le point A tel que le vecteur OA a pour coordonnées (—1,1,1)" (voir

Figure|[5.10) auquel on souhaite faire une rotation d’angle 7 autour de 1’axe (Oy) de OA. En appliquant

— —
la formule (5.13)) les coordonnées de OA’ I'image de OA par cette rotation sont données par :

A

N — T . 7T — T LT -
OA’ = (O,Rot[ﬂ_ﬂ(OA)) = (cos E,sma.]) (0,0A).(cos > _SInE'D

On pose Q) = (cos%,sin%.f} , 00 = (0,0—A>) et Q7 = (cos7, —sin%.j’)

On a donc :

On est donc amené a calculer le double produit Q;.0Q,.Q3. Comme écrit précédemment, afin d’éta-
blir la correspondance entre quaternions et compositions de rotations vectorielles il faut que les quater-
nions soient tous normalisés. Q) et Q7 le sont mais pas Q>. On calcule le versor Ug, = Q2/pg, de Q>

(avec po, =[|Q2|))-
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_1/\/37
Onaszzx/getngz(O, l/ﬁ )
1/V/3

Le produit Q1.Q».Q7 est équivalent au produit pg,.Q1.Up,.Q7. On calcule le premier produit Q1.Up,

(on le nomme Q3).

0 —1/V3
03=01.Ug, =(0,] 1 |).(0,| 1/v/3 |[), onapplique (5.10)
0 1/v/3
0 —1/V3 1/v/3
=7 | LA V3 o |
0 1/V/3 1/v/3

On fait le produit 03.Q7 (on remarque que Q3 est normalisé).

1/V/3
05.0] Z(—%, 0 0, , on applique (5.10)

1/V/3 V3
0 —1/\f om

:(07 _1/\/§ +
0 1/{
0 1/V3 1/V/3

=, 1/vV3 [+ 0 ) =0, 1/vV3 |)
0 —1/V3 —1/V/3

On multiplie le résultat par Up,, on obtient :

01.0..07 =0, 1 |)

L’image de la rotation d’angle 7 dirigé par I’axe (Oy) du vecteur (—1,1, 1)’ est le vecteur (1,1,—1)’
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(voir Figure[5.10).



