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Résumé

Depuis les années 2000, un progres significatif est enregistré dans les travaux de recherche qui pro-
posent 'apprentissage de détecteurs d’objets sur des grandes bases de données étiquetées manuellement
et disponibles publiquement. Cependant, lorsqu’un détecteur générique d’objets est appliqué sur des
images issues d’une scéne spécifique les performances de détection diminuent considérablement. Cette
diminution peut étre expliquée par les différences entre les échantillons de test et ceux d’apprentissage
au niveau des points de vues prises par la(les) caméra(s), de la résolution, de Iéclairage et du fond
des images.

De plus, I’évolution de la capacité de stockage des systemes informatiques, la démocratisation de
la "vidéo-surveillance" et le développement d’outils d’analyse automatique des données vidéos encou-
ragent la recherche dans le domaine du trafic routier. Les buts ultimes sont I’évaluation des demandes
de gestion du trafic actuelles et futures, le développement des infrastructures routiéres en se basant sur
les besoins réels, I'intervention pour une maintenance a temps et la surveillance des routes en continu.
Par ailleurs, I’analyse de trafic est une problématique dans laquelle plusieurs verrous scientifiques res-
tent & lever. Ces derniers sont dus a une grande variété dans la fluidité de trafic, aux différents types
d’usagers, ainsi qu’aux multiples conditions météorologiques et lumineuses.

Ainsi le développement d’outils automatiques et temps réel pour I'analyse vidéo de trafic routier
est devenu indispensable. Ces outils doivent permettre la récupération d’informations riches sur le
trafic a partir de la séquence vidéo et doivent étre précis et faciles a utiliser. C’est dans ce contexte
que s’inseérent nos travaux de theése qui proposent d’utiliser les connaissances antérieurement acquises
et de les combiner avec des informations provenant de la nouvelle scéne pour spécialiser un détecteur
d’objet aux nouvelles situations de la scéne cible.

Dans cette these, nous proposons de spécialiser automatiquement un classifieur /détecteur générique
d’objets a une scéne de trafic routier surveillée par une caméra fixe. Nous présentons principalement
deux contributions. La premieére est une formalisation originale de transfert d’apprentissage transductif
a base d’un filtre séquentiel de type Monte Carlo pour la spécialisation automatique d’un classifieur.
Cette formalisation approxime itérativement la distribution cible inconnue au départ, comme étant un
ensemble d’échantillons de la base spécialisée a la sceéne cible. Les échantillons de cette derniere sont
sélectionnés a la fois a partir de la base source et de la scene cible moyennant une pondération qui
utilise certaines informations a priori sur la scéne. La base spécialisée obtenue permet d’entrainer un
classifieur spécialisé a la scéne cible sans intervention humaine. La deuxiéme contribution consiste &
proposer deux stratégies d’observation pour I’étape mise a jour du filtre SMC. Ces stratégies sont a la
base d’'un ensemble d’indices spatio-temporels spécifiques a la scéne de vidéo-surveillance. Elles sont
utilisées pour la pondération des échantillons cibles.

Les différentes expérimentations réalisées ont montré que 'approche de spécialisation proposée est
performante et générique. Nous avons pu y intégrer de multiples stratégies d’observation. Elle peut étre
aussi appliquée a tout type de classifieur. De plus, nous avons implémenté dans le logiciel OD SOFT
de Logiroad les possibilités de chargement et d’utilisation d’un détecteur fourni par notre approche.
Nous avons montré également les avantages des détecteurs spécialisés en comparant leurs résultats
avec celui de la méthode Vu-metre de Logiroad.
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Mots-clés : Apprentissage semi-supervisé, transfert d’apprentissage, spécialisation, filtre Séquen-
tiel de Monte Carlo, classification/détection d’objets de trafic urbain, vidéo-surveillance.



Abstract

Title : Semi-supervised learning for multi-object detection in video sequences :
Application to the analysis of urban flows

Since 2000, a significant progress has been recorded in research work which has proposed to learn
object detectors using large manually labeled and publicly available databases. However, when a generic
object detector is applied on images of a specific scene, the detection performances will decrease
considerably. This decrease may be explained by the differences between the test samples and the
learning ones at viewpoints taken by camera(s), resolution, illumination and background images.

In addition, the storage capacity evolution of computer systems, the "video surveillance" democra-
tization and the development of automatic video-data analysis tools have encouraged research into the
road-traffic domain. The ultimate aims are the management evaluation of current and future traffic
requests, the road infrastructures development based on real necessities, the intervention of mainte-
nance task in time and the continuous road surveillance. Moreover, traffic analysis is a problematicness
where several scientific locks should be lifted. These latter are due to a great variety of traffic fluidity,
various types of users, as well multiple weather and lighting conditions.

Thus, developing automatic and real-time tools to analyse road-traffic videos has become an in-
dispensable task. These tools should allow retrieving rich data concerning the traffic from the video
sequence and they must be precise and easy to use. This is the context of our thesis work which
proposes to use previous knowledges and to combine it with information extracted from the new scene
to specialize an object detector to the new situations of the target scene.

In this thesis, we propose to automatically specialize a generic object classifier/detector to a road
traffic scene surveilled by a fixed camera. We mainly present two contributions. The first one is an
original formalization of Transductive Transfer Learning based on a sequential Monte Carlo filter for
automatic classifier specialization. This formalization approximates iteratively the previously unknown
target distribution as a set of samples composing the specialized dataset of the target scene. The
samples of this dataset are selected from both source dataset and target scene further to a weighting
step using some prior information on the scene. The obtained specialized dataset allows training a
specialized classifier to the target scene without human intervention. The second contribution consists
in proposing two observation strategies to be used in the SMC filter’s update step. These strategies
are based on a set of specific spatio-temporal cues of the video surveillance scene. They are used to
weight the target samples.

The different experiments carried out have shown that the proposed specialization approach is
efficient and generic. We have been able to integrate multiple observation strategies. It can also be
applied to any classifier / detector. In addition, we have implemented into the Logiroad OD SOFT
software the loading and utilizing possibilities of a detector provided by our approach. We have also
shown the advantages of the specialized detectors by comparing their results to the result of Logiroad’s
Vu-meter method.

Keywords : Semi-Supervised Learning, Transfer learning, Specialization, Sequential Monte Carlo
filter, Urban traffic objects detection/classification, video-surveillance.
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Introduction

La vision par ordinateur est un domaine de recherche tres actif. Son objectif principal est de
permettre a un "systeme artificiel intelligent" d’analyser et d’interpréter automatiquement le contenu
des images (ou d’une séquence vidéo) capturées a l'aide d’une ou de plusieurs caméras. L’analyse
consiste a déterminer la catégorie, la position et le mouvement de chaque objet présent dans la scene
en exploitant souvent des connaissances a priori sur la scéne. Parmi les applications de vision par
ordinateur qui ont gagné l'intérét des travaux de recherches, nous mentionnons : la biométrie pour la
vérification et l'identification des individus, la robotique, la réalité augmentée, la vidéo-surveillance,
I’assistance aux conducteurs et I’analyse de trafic routier.

Les travaux de cette thése portent sur la détection multi-objets a base d’apprentissage pour I'ana-
lyse automatique des scénes de vidéo-surveillance du trafic routier.

Cette these s’inscrit dans un cadre d’une cotutelle entre I'université Clermont Auvergne (Clermont
Ferrand, France) et 1'université de Sfax (Sfax, Tunisie). Elle est préparée au sein du laboratoire Ins-
titut Pascal (Clermont Ferrand, France), du laboratoire LATIS (Laboratory of Advanced Technology
and Intelligent Systems) de ’Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sousse (Sousse, Tunisie) et entreprise
Logiroad (Nantes, France) qui a financé ces travaux dans le cadre d’une convention CIFRE.

Dans ce chapitre d’introduction, nous présentons le contexte scientifique et le contexte applicatif
des travaux de notre these.

L’utilisation de techniques de type machine learning dans la détection et le suivi d’objets est deve-
nue de plus en plus populaire. Les travaux de cette theése sont issus principalement de I’apprentissage
artificiel et traitent la détection d’objets dans des séquences vidéos de surveillance de trafic routier.

1 Contexte scientifique

Cette section introduit les notions d’apprentissage artificiel et ses principaux types, les notions de
détection de catégories d’objets ainsi que les challenges associés a la détection d’objets.

1.1 L’apprentissage artificiel

L’apprentissage artificiel ou automatique dans le domaine de la vision artificielle cherche & consti-
tuer une représentation de ’objet d’intérét "modele" en se basant sur une base de données. Celle-ci est
composée d’'un ensemble d’images dites positives contenant ’objet cherché et un ensemble d’exemples
négatifs ou les images ne contiennent pas cet objet. Le modele fourni en sortie permet d’associer a une
image donnée une étiquette représentant la catégorie de ’objet.

Dans le cas de cette these, le terme "objet" fera référence a tout objet de trafic routier tel que
piéton, voiture, moto, vélo, bus.

L’apprentissage artificiel se divise principalement en trois catégories : apprentissage supervisé,
apprentissage non supervisé et apprentissage semi-supervisé. La FIGURE 1 présente un exemple d’un
modele de classification sorti d’un apprentissage artificiel supervisé. Ce dernier prend en entrée une
base d’apprentissage étiquetée. La classification s’effectue sur un nouvel ensemble d’échantillons dit
base de test.
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Modéle de classification

Apprentissage artificiel

FiGUurRE 1 — Exemple de sortie d’'un apprentissage artificiel : Un modele de classification de type
Support Vector Machines (SVM) apres entrainement sur une base d’apprentissage étiquetée prise en
entrée. La classification est réalisée sur une nouvelle base de test

— Apprentissage supervisé : Le classifieur s’entraine sur des données étiquetées de toutes les classes
recherchées (ou a étudier) qui sont connues deés le départ. Dans ce cas, 'algorithme utilise les
données d’apprentissage et leurs étiquettes associées comme des instances du probleme a ré-
soudre pour ajuster les parametres de la fonction de décision. Parmi les méthodes d’apprentis-
sage supervisé nous pouvons citer les méthodes de régression linéaire, I’algorithme Adaboost,
les machines & vecteur de support, les k plus proches voisins.

— Apprentissage non-supervisé : L’algorithme utilise des données non étiquetées qui présentent
un ensemble de données sans aucune information a propos des classes de leur appartenance. Il
doit donc découvrir par lui-méme les corrélations existantes entre les exemples d’apprentissage
pour trouver les classes les plus pertinentes. Parmi les méthodes d’apprentissage non-supervisé
on peut citer les méthodes de "clustering" ou l'objectif est de regrouper des données proches
en différents ensembles appelés clusters. Ainsi, nous citons les méthodes d’extraction de régles
d’association qui calculent des probabilités conditionnelles pour chaque variable aléatoire en
tenant compte des autres variables.

— Apprentissage semi-supervisé : L’algorithme combine simultanément des données étiquetées
et non-étiquetées au cours de la phase d’apprentissage et les différentes classes sont connues a
I’avance. Dans ces conditions, la combinaison de deux catégories de données permet d’améliorer
significativement la qualité de 'apprentissage notamment lorsque les jeux de données sont tres
grands ou I'étiquetage manuel peut s’avérer fastidieux. Parmi les méthodes de ce mode d’ap-
prentissage, on peut distinguer le "clustering" semi-supervisé et la classification semi-supervisée.
Le but de "clustering " est de regrouper les instances les plus similaires entre elles en exploi-
tant 'information apportée par les données étiquetées. Par contre, la classification utilise les
données étiquetées pour séparer les instances des différentes classes. Elle affine la fonction de
classification a l'aide des données non étiquetées.

Dans cette these nous nous intéressons tout particulierement a la catégorie d’apprentissage semi-
supervisé.

1.2 La détection d’objets

La détection d’objets dans une image ou dans une vidéo est la premiere information importante a
extraire dans plusieurs applications de vision par ordinateur telles que la vidéo surveillance, le suivi de
personnes, la surveillance de trafic, ’annotation sémantique des vidéos. La détection d’une catégorie
d’objet consiste a déterminer si une ou plusieurs instances de cette catégorie d’objet sont présentes
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dans une image. Dans le cas de présence, 'algorithme renvoie la segmentation de la zone contenant
I’objet ou les coordonnées du rectangle englobant I'instance détectée.

Malgré la présence de méthodes de détection robustes de certaines catégories d’objets tels que la
détection de visages et de piétons, les performances se dégradent généralement si on est exposé a un
nombre élevé de catégories d’objets (e.g. chaises, chiens, chats, bus, camions, motos,...) et/ou a une
large variation intra-classe qui introduit d’autres variations dans la forme, texture, couleur, etc. En
effet, un algorithme de détection d’objet doit trouver ’objet d’intérét, en dépit des changements de son
échelle et de sa position dans 'image, des variations d’illumination et du fond, des occultations, des
différents points de vues et de la variabilité intra-classe. Néanmoins, concevoir un détecteur d’objet
qui résout tous ces problemes est une tdche non triviale. La FIGURE 2 illustre certains défis qu’'un
détecteur d’objet doit surmonter.

(¢) Variations intra-classe

FIGURE 2 — Exemples de challenges a surmonter en détection d’objets.

La section 1 du chapitre 1 donne un apercu sur les différentes catégories des méthodes de détection
d’objet dans une vidéo.

2 Contexte applicatif

Cette these rentre dans le cadre d'une convention CIFRE avec I’entreprise Logiroad '. Logiroad est
une société d’édition de logiciels d’aide a la décision dans le domaine de I'entretien et de ’exploitation
des réseaux routiers, aux services des gestionnaires routiers. Pour le domaine d’exploitation, elle pro-

1. http ://www.logiroad.fr/
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pose d’analyser automatiquement le trafic routier & partir de séquences vidéos. Etant donné une ou
plusieurs caméras statiques qui surveillent une scéne routiere, ’analyse automatique de trafic prend en
entrée des séquences d’images/vidéos pour donner en sortie un ensemble de statistiques exploitables
sous forme d’un comptage par catégorie, comptage directionnel, suivi de trajectoire de chaque objet
et calcul de matrice origine/destination.

Afin d’atteindre ses objectifs, Logiroad propose une solution qui se base sur une méthode composée
de trois étapes : soustraction fond-forme, détection des blobs et mise en correspondance des blobs
détectés. La FIGURE 3 illustre une représentation simplifiée de la solution utilisée initialement par
Logiroad.

Séquence video

Detection des blobs

Trajectoires des
objets dans lascéne

F1GURE 3 — Organigramme de la méthode initiale de Logiroad
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Cependant, les scénes routieres présentent certaines contraintes telles que différentes conditions
d’illumination, congestion, plusieurs catégories d’objets(véhicules lourds/légers, 2 roues ou plus, pié-
tons, bus,...), effet de I'horaire d’enregistrement sur la séquence vidéo (heure de pointe ou heure
ordinaire, jour ou nuit), type de trafic (simple ou dense) et/ou multiples types d’infrastructures rou-
tieres (intersection, bifurcation, rond-point,...). Ces contraintes rendent ’analyse de la scéne une tache
complexe et limitent les performances de la solution utilisée a traiter des scénes de trafic dense et/ou
produisant de 'ombre. La FIGURE 4 visualise certaines difficultés rencontrées par la méthode déve-
loppée par Logiroad.

v'Mauvaise localisation
acause del'ombre.

v'Regroupement de
plusieurs objets dans le
méme blob

131283 114007 UTC] 150

v'Faussedetection

(b) Exemple de scéne de trafic dense (c) Exemple de scéne présentant I’ombre

Fi1GURE 4 — Difficultés de I’analyse de trafic par la méthode de Logiroad

Dans cette thése, nous proposons un algorithme de détection multi-objets basé sur un apprentissage
capable de traiter deux grandes difficultés : des situations de trafic dense et d’illumination complexe.

1. Une séquence de trafic dense est une scéne ou les véhicules sont trés proches, ce qui rend leur
segmentation difficile en se basant sur ’extraction fond-forme. D’un autre c6té, lorsque la vidéo
présente une telle situation, un pixel peut étre classé "objet" (classé "forme") sur une longue
durée et par conséquence la mise a jour du fond devient complexe.
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2. Une scéne d’illumination complexe comme par exemple, lorsque le soleil provoque des ombres
avec portées importantes et trés perturbatrices lors de 'extraction des objets. Ces ombres sont
considérées comme des formes dans la plupart des méthodes d’extraction de fond.

Un point clé de 'apprentissage des détecteurs basés sur les apparences d’objets est la création d’une
base de données, ou des milliers d’échantillons manuellement étiquetés sont nécessaires. Cependant la
majorité des travaux montre que la performance d’un détecteur générique chute de maniere significative
lorsqu’il est appliqué a une séquence particuliere (FIGURE 5 présente un exemple de cette situation).
Les échantillons de la base d’apprentissage sont dans leur majorité différents de ceux de la base cible.

CUHK

FIGURE 5 — Chute des performances d’un détecteur générique (entrainé sur la base INRIA Person
dataset) lors d’application a la scene CUHK

En plus de la dépendance du classifieur de la base utilisée lors de la phase d’apprentissage, entrainer
un seul détecteur pour gérer tous les scénarios urbains s’avere une tache fastidieuse a cause de la
particularité des scénes routieres. Une scéne de circulation urbaine peut présenter des changements
d’apparence di a I’évolution de temps au cours de la journée et des saisons. La FIGURE 6 montre un
exemple de variation d’apparence d’une scéne capturée de méme point de vue.

Une solution intuitive pour éviter la chute de performance est d’utiliser des échantillons étiquetés
de la sceéne cible pour générer un détecteur spécialisé a la scene étudiée. Ce dernier donne une meilleure
performance par rapport a un détecteur générique. Néanmoins, I’étiquetage manuel des données pour
chaque scene et la répétition d’apprentissage autant de fois que le nombre de classes d’objets dans la
scéne cible sont deux taches ardues qui demandent énormément de temps. La solution fonctionnelle
pour contourner ceci est de collecter et d’étiqueter automatiquement des échantillons de la scene cible
et de transférer uniquement les échantillons utiles & partir de la base de données source vers la base
cible spécialisée. Notre travail se dirige vers une solution qui spécialise un détecteur générique vers
une scéne cible. Cette solution cherche a maximiser les performances d’un détecteur d’objet a toute
nouvelle scéne tout en minimisant 'intervention humaine et en accélérant le temps d’adaptation vers
la nouvelle scene.

Le schéma bloc de la spécialisation que nous proposons est représenté sur la FIGURE 7. C’est une
formalisation originale du transfert d’apprentissage transductif basé sur un filtre séquentiel de Monte
Carlo [Doucet et al., 2001](en anglais : Transductive Transfer Learning (TTL) based on a Sequential
Monte Carlo (SMC)). Elle permet de spécialiser un classifieur générique a une sceéne cible. Dans le
filtre proposé, nous commencgons par une étape de prédiction qui cherche des échantillons de la scéne
cible. Ensuite, nous déterminons la pertinence de ces échantillons durant I’étape de mise & jour. L’étape
d’échantillonnage sélectionne des échantillons a la fois & partir de la base source et de la base cible pour
créer une nouvelle base spécialisée. Cette derniére sera utilisée pour entrainer un détecteur spécialisé a
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26 e HWY 89 AT HWY

HWY 83 AT

FIGURE 6 — Exemple de variation d’apparence d’une méme scene capturée de méme point de vue a
différentes heure de jour.

I’itération suivante. Une fois que le critere d’arrét est atteint, nous aurons en sortie le dernier classifieur
spécialisé et la base de données spécialisée associée.

Methode de spécialisation basée sur un filtre SMC

| Détecteur générique | | Détecteur spécialiss |
i Scénecible i Prédiction Mise a jour Rééchantillonnage ‘ i
i Base source i | Base spécialisée

__________________________ | A

FIGURE 7 — Schéma général de notre approche proposée de spécialisation.

3 Contributions

Nos principales contributions sont les suivantes :

(1)

Une formalisation originale pour la spécialisation d’un classifieur basée sur le filtre SMC (TTL-
SMC) : Cette formalisation approxime la distribution cible inconnue comme étant un ensemble
d’échantillons composant la base de données spécialisée. Les objectifs de cette formalisation sont
la sélection des échantillons pertinents tout en considérant les poids attribués lors de I’étape
mise & jour et 'apprentissage d’un classifieur spécialisé a la scéne avec le méme algorithme
d’apprentissage que le classifieur générique. Cette formalisation est générique puisqu’elle peut
étre appliquée pour spécialiser tout type de classifieur.

Stratégies d’observation : Notre deuxieme contribution consiste a proposer deux stratégies
d’observation a intégrer dans 1’étape de mise a jour de filtre SMC. Une stratégie d’observation
sert a sélectionner les vraies propositions et a éviter la distorsion de la base spécialisée avec
des échantillons mal étiquetés. Ces stratégies utilisent des informations a priori sur la scéne
cible et des indices contextuels visuels extraits de la vidéo pour attribuer un poids a chaque
échantillon retourné par 1’étape de prédiction. Les indices visuels proposés n’intégrent pas le
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score retourné par le classifieur utilisé pour ne pas faire dériver apprentissage du classifieur
spécialisé.

(3) Application de l’approche proposée pour la détection multi-objets : Nous appliquons I’approche
présentée pour spécialiser des détecteurs de piétons et de voitures. Nous avons montré, a travers
plusieurs expérimentations sur des scénes de trafic routier difficiles, la généricité de ’approche.
Nous avons intégré a cette approche deux stratégies d’observation. Et nous 'avons appliqué
a une spécialisation d’un détecteur de type HOG-SVM et également d’un détecteur a base
d’apprentissage profond.

4 Publications réalisées dans le cadre de cette thése

[Maamatou et al., 2016a] Houda Madmatou, Thierry Chateau, Sami Gazzah, Yann Goyat, and
Najoua Essoukri Ben Amara. Sequential Monte Carlo Filter Based on Multiple Strategies for
a Scene Specialization Classifier. In EURASIP Journal on Image and Video Processing, EUR-
ASIP JIVP 2016, Springer International Publishing.

[Madmatou et al., 2016b] Houda Madmatou, Thierry Chateau, Sami Gazzah, Yann Goyat, and
Najoua Essoukri Ben Amara. Transductive transfer learning to specialize a generic classifier
towards a specific scene. In International Conference on Computer Vision Theory and Appli-
cations, VISAPP 2016.

[Maamatou et al., 2015] Houda Maamatou, Thierry Chateau, Sami Gazzah, Yann Goyat, Na-
joua Essoukri Ben Amara. Transfert d’apprentissage par un filtre séquentiel de Monte Carlo :
application a la spécialisation d’un détecteur de piétons. In Journées francophones des jeunes
chercheurs en vision par ordinateur, ORASIS 2015.

[Mhalla et al., 2016] Ala Mhalla, Houda Madmatou, Thierry Chateau, Sami Gazzah, and Na-
joua Essoukri Ben Amara. Faster R-CNN Scene Specialization with a Sequential Monte-Carlo
Framework. In Digital Image Computing : Techniques and Applications, DICTA 2016.

[Mhalla et al., 2017] Ala Mhalla, Thierry Chateau, Houda Madmatou, Sami Gazzah, and Najoua
Essoukri Ben Amara. SMC Faster R-CNN : Toward a Scene Specialized Multi-Object Detector.
In Computer Vision and Image Understanding, CVIU (en cours de révision), Elsevier.

5 Structure du document

Le manuscrit de la thése est organisé en trois parties dont chacune comporte deux chapitres. La
premiere présente un état de l'art sur la détection d’objets, sur le transfert d’apprentissage et sur
I’analyse des vidéos du trafic routier en vue de justifier les choix fixés dans nos travaux. La seconde
partie est dédiée a la description des principales contributions réalisées au cours de la these. La troi-
sieme partie concerne les expérimentations effectuées pour la validation de ’approche proposée et
I'implémentation pour l'intégration dans OD SOFT.

Plus précisément, nous donnons dans le chapitre 1 un apercu détaillé sur les méthodes de détec-
tion d’objets, sur les types d’apprentissage semi-supervisé et sur le transfert d’apprentissage naturel et
artificiel. Ensuite, les différentes motivations et les différents types de transfert automatique d’appren-
tissage sont exposés. Nous présentons par la suite, les différentes catégories des techniques du transfert
d’apprentissage et la différence entre 'apprentissage multi-taches et le transfert d’apprentissage. A la
fin du chapitre, nous décrivons des applications du transfert d’apprentissage dédiées a la détection
d’objets.
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Le chapitre 2 définit I’analyse automatique d’une scéne du trafic routier et présente les primitives
les plus utilisés pour la détection d’objets. Le détecteur choisi pour nos travaux est présenté par la
suite. Puis, nous présentons les limites des détecteurs génériques et ’apport de spécialisation via la
présentation de certains travaux existants.

Le chapitre 3 traite la description de 'approche de spécialisation proposée. Nous commengons
par donner un bref rappel sur le filtre Séquentiel de Monte Carlo. Ensuite, nous présentons le schéma
bloc descriptif de notre solution proposée relative a une itération donnée et nous décrivons le réle de
chaque étape du filtre.

Dans le chapitre 4, nous exposons principalement deux stratégies d’observation. Une stratégie
d’observation intervient une fois que ’étape de prédiction du filtre SMC a collecté les échantillons de
la scéne cible, pour juger la pertinence de ces échantillons. Pour cet objectif, nous proposons d’extraire
un ensemble d’indices spatio-temporels pour pondérer les échantillons cibles et automatiser la sélection
des échantillons associés aux bonnes étiquettes. La premiere stratégie calcule deux scores et ensuite
elle les utilise pour l'affectation d’un poids a un échantillon. La deuxieme stratégie classe les points
d’intérét en point mobile (ou point de forme) et statique (ou point de fond). Apres, elle calcule un
poids a chaque proposition en fonction de la nature et de nombre des points d’intérét qui se trouvent
dans sa ROI associée.

Le chapitre 5 décrit les différents tests effectués et les résultats obtenus. Il commence par un
rappel sur le déroulement du processus itératif de la spécialisation. Nous présentons dans la deuxiéme
section les différents détecteurs HOG-SVM génériques. Ensuite, dans la troisieme section, nous éva-
luons notre approche a travers plusieurs expérimentations pour mettre en évidence la performance de
notre approche et 'apport de la spécialisation. Nous terminons le chapitre par une démonstration de la
généricité de la méthode proposée par une spécialisation d’un détecteur a base d’apprentissage profond.

Dans le chapitre 6, nous présentons le logiciel OD SOFT de la société Logiroad tout en précisant
sa configuration et son mode de fonctionnement. Nous décrivons également comment nous avons inté-
gré dans OD SOFT un détecteur spécialisé par notre approche. Dans la derniére section du chapitre,
nous montrons a travers une comparaison sur quatre base de données 'apport des détecteurs spécia-
lisés par rapport a la méthode de détection Vu-metre de Logiroad.

Nous terminons le manuscrit par une conclusion générale résumant le bilan des travaux réalisés et
quelques perspectives futures a cette these.
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Premiere partie

Etat de Part

Cette premiére partie, composée de deux chapitres, expose les techniques les plus présentes dans la littéra-
ture relatives d la détection d’objets, a 'apprentissage semi-supervisé, au transfert d’apprentissage et a l’analyse
automatique des scénes de vidéo-surveillance du trafic routier.

Le premier chapitre détaille principalement le transfert d’apprentissage artificiel, ses motivations et ses dif-
férents types. Il décrit une catégorisation des méthodes de transfert d’apprentissage selon la nature des connais-
sances transférées et illustre ses différences avec l'apprentissage multi-taches. Le chapitre se termine par une
présentation des applications du transfert d’apprentissage pour la détection d’objets.

Le deuxiéme chapitre de cette partie donne une définition de l'analyse automatique des scénes de trafic rou-
tier. Ensuite, il révéle les descripteurs les plus populaires dans lapplication visée par cette thése, d savoir la
vidéo-surveillance de la circulation routiere. Le choix d’un détecteur pour nos travauzr et sa description sont
par la suite présentés. Ce chapitre répond également da la question " Fst-il nécessaire de faire une spécialisation
du détecteur ¢ " via la démonstration des limites d’un détecteur générique lorsqu’il est appliqué a une scéne
particuliére et via la description de certains travauz existants de spécialisation. A la fin, le chapitre décrit la
courbe ROC comme outil d’évaluation d’un détecteur d’objet.
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Chapitre 1

L’apprentissage semi-supervisé et le
transfert d’apprentissage

Introduction

Les méthodes d’apprentissage semi-supervisées constituent une catégorie des méthodes d’appren-
tissage artificiel. Elles utilisent a la fois des données étiquetées et non-étiquetées pour ajuster le fonc-
tionnement de classificateur avec des nouvelles données. Le transfert d’apprentissage est défini comme
étant la capacité d’utiliser des connaissances et des compétences apprises dans des activités précé-
dentes pour réaliser une nouvelle activité [Pan et Yang, 2010]. Le transfert d’apprentissage est étudié
dans plusieurs domaines comme la psychologie cognitive, la linguistique, I'interaction Homme-machine
et lapprentissage automatique. Nous nous intéressons aux cas du transfert d’apprentissage pour la
classification, la régression, le regroupement et la détection d’une catégorie d’objet.

Nous commencgons dans la premieére section par une revue de littérature sur les approches de
détection d’objets qui représente 'application de cette these. Dans la deuxieme section, nous décrivons
I’apprentissage semi-supervisé et ses différentes méthodes. Dans la troisieme section, nous présentons
le transfert d’apprentissage naturel chez un enfant tout en décrivant le passage d’un apprentissage
supervisé vers le transfert et 'utilisation des connaissances déja acquises. Dans la quatriéme section
nous exposons le transfert d’apprentissage artificiel, ses différentes motivations et ses différents types.
Au niveau de la cinquieme section, nous présentons les techniques de transfert d’apprentissage en
fonction de la nature des connaissances sources transférées. Dans la sixiéme section, nous expliquons
la différence entre I’apprentissage multi-taches et le transfert d’apprentissage. Au cours de la derniére
section, nous présentons les applications de transfert d’apprentissage tout en détaillant celles qui font
la détection d’objets.

1 Les différentes approches de détection d’objets

Nous avons décrit, dans I'introduction, la détection d’objets et les challenges associés. Dans cette
section, inspirée principalement des travaux de Shantaiya et al.[Shantaiya et al., 2013], nous présentons
les trois grandes familles d’approches de détection d’objets dans une vidéo. Ces trois familles sont
la détection basée sur le mouvement, la détection basée sur les attributs et la détection basée sur
I’apprentissage.

1.1 Détection basée sur le mouvement

Deux classes représentent principalement les méthodes de détection basées sur le mouvement d’ob-
jet & savoir : la soustraction fond-forme et le flot optique.
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Soustraction fond-forme

Cette classe de méthodes repose sur la détection du changement temporel au niveau d’un pixel ou
un bloc de pixels tout en se basant sur I'hypothése que le fond est statique et la forme (représentant
I'objet) est en mouvement continu. La forme est détectée par la soustraction d’un modele de fond de
toutes les images de la séquence vidéo suivi d’une ou de plusieurs regles permettant la classification
d’un pixel en fond ou forme. Une image "modele de fond" peut étre la premiére image de la vidéo,
une image moyenne ou médiane de vidéo calculée globalement ou localement. Le résultat est une
segmentation de I'image représentant d’'un c6té le fond et de l'autre c6té les objets mobiles sans
aucune sémantique dans la réponse et sans information sur la nature de l'objet détecté. Une étape
de détermination de blob et post-traitement est souvent recommandée pour différencier les objets et
ajouter du sens a la segmentation brute.

La littérature montre plusieurs algorithmes de soustraction fond-forme qui partagent la méme
architecture. Cette derniere peut étre composée de trois étapes :

1. Calcul d’un modele de fond

2. Classification des pixels en fond ou en forme

3. Mise a jour du modele de fond

u
—~ |

a) Image CUHK_Square (b) Modele de fond (médiane) (c) Résultat de soustraction de fond

(d) filtrage et extraction des boites (e) Détection des objets
englobantes

FIGURE 8 — Détection d’objets a base d’une soustraction fond-forme

Lan Wu [Wu, 2008] a présenté une méthode basée sur la différence entre images successives avec
seuillage pour la détection et le suivi des joueurs de hockey en estimant les positions et les tailles de
maniere automatique tout en conservant I'identité des objets dans deux séquences vidéos synchronisées.
Néanmoins, sa méthode est incapable de détecter le joueur s’il reste statique pendant un moment. Les
joueurs perdent alors leurs identités en cas d’occlutation dans deux points de vues différents. Lo et
Velastin [Lo et Velastin, 2001] ont proposé d’utiliser la valeur médiane des n derniéres images comme
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un modele de fond. L’inconvénient majeur de ce type de méthode est la nécessité d’un espace mémoire
pour le stockage de n valeurs pour chaque pixel de I'image. Ainsi, le filtre médian ne permet pas
une description statique rigoureuse. La modélisation de chaque pixel (fond et forme) par une mixture
des gaussiennes est introduite par Stauffer et Grimson [Stauffer et Grimson, 1999] en 1999. Border
et al.[Bodor et al., 2003] ont utilisé la mixture des gaussiennes pour la segmentation fond-forme. Les
valeurs des pixels de fond sont modélisées comme une mixture des gaussiennes. A chaque itération, il y
aura une évaluation simple pour déterminer les pixels de fond. Les pixels qui ne correspondent pas au
fond sont classés forme. Ensuite, les pixels formes sont regroupés par une analyse 2D de composantes
connectées. La limite de cette technique est la perturbation rapide par les changements de lumiere
dans des scenes extérieures & cause du soleil et de la présence des nuages.

Elgammal et al.[Elgammal et al., 2000] ont proposé d’exprimer la distribution de fond par un
modele non-paramétrique basé sur un estimateur KDE, Olivier et al.[Oliver et al., 2000] ont utilisé
une décomposition des valeurs propres pour modéler le fond de la scéne, etc. Massimo Piccardi a élaboré
dans [Piccardi, 2004] un état de ’art que nous recommandons pour tout lecteur intéressé. Néanmoins, il
est a noter que ces méthodes présentent diverses difficultés techniques telles que des fausses détections
a cause d’objets mobiles de fond, de la sensibilité a la variation de luminosité (évolution de temps au
cours de la journée ou changement brusque de lumiére), de 'agitation des branches d’arbres, de la
vibration de caméra a cause de vents, et des ombres portées des objets [Toyama et al., 1999].

Le flot optique

Le flot optique est une des méthodes les plus utilisées. C’est ’estimation d’un champ de vecteurs
de déplacement qui définit la translation de chaque pixel dans une région entre une image source et
une image cible. La vitesse et la direction de chaque pixel de I'image doivent étre calculées. Ce type
de méthode est trés intéressant dans la détection et le suivi d’objets en vidéo avec déplacement de
fond ou caméra mobile. La majorité des méthodes d’aujourd’hui sont simialaires a celle de Horn et
Schunck [Horn et Schunck, 1981]. Elle est développée en 1981 et elle repose sur deux hypothéses [Sun
et al., 2010] :

1. Conservation d’intensité lumineuse : Un pixel conserve son intensité lumineuse au cours de son
déplacement. Cette hypothese s’écrit selon 1’équation (1.1) :

I(z,y,t) =1(x+ dx,y + oy, t + dt), (x,y) € QteR (1.1)

Il est a noter que x et y dépendent du temps et devraient étre écrites x(t) et y(t), mais
pour des raisons de clarté sont écrites = et y. De plus, dx et dy sont les coordonnées cartésiennes
du vecteur associé au pixel et décrivant son déplacement au cours de 'intervalle de temps dt.

2. Cohérence spatiale : Les pixels voisins appartiennent au méme objet et se déplacent de la méme
manieére.

Horn et Schunck [Horn et Schunck, 1981] ainsi que Lucas et Kanade [Lucas et al., 1981] ont adopté une
version approchée de la condition de conservation d’intensité et ceci en dérivant U'intensité I (z(t), y(t),t)
par rapport au temps :
Or dx 0 d 0
grar  oray  or
Op dt 0y dt = O
Ainsi a partir de ’équation(1.2), la contrainte fondamentale du flot optique est définit par 1’équation
(1.3) :

0 (1.2)

Oplu+0ylv+ 01 =0 (1.3)



16 CHAPITRE 1. L’APPRENTISSAGE SEMI-SUPERVISE ET LE TRANSFERT D’APPRENTISSAGE

La méthode Lucas et Kanade [Lucas et al., 1981] est caractérisée par un temps de calcul avantageux
mais souffre du manque de précision. Par contre, la méthode de Horn et Schunck [Horn et Schunck,
1981] a 'avantage de fournir un systéme linéaire lors de passage aux equations d’Euler-Lagrange. Mais,
elle a un désavantage de lisser la solution de maniere uniforme alors que le calcul de flot optique passe
par restitution des discontinuités de mouvements dans plusieurs applications. Ces deux méthodes sont
valides uniquement dans le cas de petits mouvements et elles sont sensibles au bruit. Pour corriger
le probleme de robustesse aux données aberrantes dans les méthodes précedentes, Michael Julian
Black [Black, 1992] a remplacé le critere quadratique par une fonction qui pénalise moins les fortes
discontinuités. Black et Anandan [Black et Anandan, 1996] ont introduit un modele robuste pour gérer
les données aberrantes, engendrées par les réflexions, les occultations et les extrémités de mouvement.
Mais, ils n’ont pas modélisé les statistiques de ’erreur de conservation d’intensité. Nombreux sont
les travaux qui ont étendu ’hypothése de conservation de luminosité soit en rendant plus admissible
physiquement [Haussecker et Fleet, 2001] soit en appliquant un pré-filtrage linéaire ou non-linéaire
sur des images [Toth et al., 2000],[Sun et al., 2008]. Comme le cas de soustraction fond-forme, la
notion d’objet n’existe pas dans les techniques qui calculent le flot optique et leurs contraintes restent
non-valides dans beaucoup d’applications. En effet, chaque pixel peut bouger indépendamment de ses
voisins et la luminance n’est pas forcément conservée entre deux images successives. La luminosité
d’une scéne peut changer grace a un déplacement de nuage et un objet peut étre occulté [Chesnais,
2013].

Les approches basées sur la soustraction fond-forme ou sur le flot optique détectent les objets
en mouvement sans aucune information sur leur nature. Elles sont caractérisées par un temps de
traitement plus ou moins acceptable dans beaucoup d’applications mais elles sont sensibles au bruit
et aux variations des conditions d’éclairement.

(a) Image 1 MIT Trafic dataset (c) Image 10

FIGURE 9 — Détection de mouvements par flot optique avec la méthode Lukas-Kanade sur des images
de MIT Traffic dataset [Lucas et al., 1981].

1.2 Détection basée sur les attributs

La détection d’objets basée sur les attributs repose sur la caractérisation de I'image en un ensemble
de caractéristique (ou primitives) importants tels que la couleur, le modele, la forme, la taille, etc.
L’objet d’intérét qu’on cherche a détecter est modélisé en fonction de ce jeu de primitives. Par exemple,
la couleur d’un objet est une information facile a extraire et elle est relativement constante vis-a-vis du
changement des points de vue. Zhenjun et al.[Han et al., 2008] ont utilisé un ensemble de primitives
formé de la couleur, ’histogramme d’orientations de contours et le descripteur SIFT. La limite de leur
méthode est qu’elle est valide uniquement si le fond est unique. Saravanakumar et al.[Saravanakumar
et al., 2011] ont représenté I'objet en fonction des propriétés de ’espace couleur HSV pour la détection
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et le suivi des personnes. Une version adaptative de ’algorithme K-means est appliquée pour regrouper
les valeurs des couleurs des centroides d’objets et du transfert de leurs coordonnées a 'image suivante
pour le suivi.

Dans certains cas la détection d’objets peut étre une sorte de mise en correspondance des ca-
ractéristiques entre un modele et les images de la séquence. Liu et al.[Liu et al., 2011] ont proposé
des modeles hybrides pour la détection d’objets. Les modeles sont composés de plusieurs types de
caractéristiques tels que le squelette/contours, les régions de texture, les régions plates homogenes. La
limitation de cette derniére est que le modéle hybride doit étre mis a jour de maniere adaptative en
ajustant les coeflicients des caractéristiques ou en substituant les caractéristiques anciennes avec celles
récemment trouvées. D’autres travaux utilisent la technique de mise en correspondance de modeéle
fixe par corrélation. Cette technique utilise la position du pic normalisé de corrélation croisée entre le
modele d’objet et une image pour bien localiser 'objet. Elle est non-sensible au bruit et aux effets de
luminosité, mais souffre d'une complexité de calcul élevée. Pan et al.[Pan et al., 2008a] ont proposé un
algorithme dit CAPOA (Content-Adaptive Progressive Occlusion Analysis) qui analyse la situation
d’occultation dans une région d’intérét donnée et génere un masque de modele correspondant. Le suivi
d’une méme instance d’objet est assez difficile avec cet algorithme.

Les approches basées sur les connaissances peuvent ne pas fournir une détection efficace pour le
multi-objets. Elles donnent également des performances dégradées si le fond et 'objet ont une couleur
similaire ou dans un cas d’occultation. L’utilisation d’un modele fixe est une limite a la détection
multi-échelles et la mise en correspondance d’un modele déformable est difficile.

1.3 Détection basée sur ’apprentissage

La détection basée sur 'apprentissage consiste a apprendre I'apparence de I'objet a l'aide des
algorithmes d’apprentissage et de chercher par la suite ’objet directement dans 'image. Pour ce faire,
il y a une génération d’un détecteur d’objet. C’est une fabrication d’un modele discriminant étant donné
un ensemble d’images d’apprentissage. Ce détecteur est capable de connaitre 'apparence ou ’allure
générale de 'objet cherché tout en utilisant un classifieur [Chesnais, 2013]. La FIGURE 10 inspirée
de [Chesnais, 2013] présente les différents blocs d’un systéme de détection basé sur lapprentissage
supervisé que nous décrivons brievement par la suite.

Base d’apprentissage : Une base de données d’apprentissage (ou ensemble d’apprentissage) est
un ensemble d’images étiquetées appartenant au moins aux deux classes : objet d’intérét et fond ou
"non-objet" d’intérét. On peut avoir un ou plusieurs objets d’intéréts mais dans nos travaux nous nous
intéressons aux bases de données qui permettent de distinguer un objet contre tout le reste. Cette
base de données doit présenter une grande variété d’échelles, de points de vue, d’illumination et de
résolutions d’images. Nous appelons parfois base d’apprentissage I’ensemble des descripteurs calculés
a partir des images étiquetées [Chesnais, 2013].

Descripteur : Un descripteur est un vecteur de primitives qui décrit I'information brute d’une
image sous une forme exploitable. Par abus de langage, le terme descripteur sert & désigner suivant
les cas le type de descripteur, le vecteur descripteur ou la primitive de descripteur [Chesnais, 2013].

Apprentissage : L’apprentissage est un algorithme qui génere un modele a partir d’une base de
données. Ce modele fait la correspondance des entrées aux sorties souhaitées. Nous avons présenté
lapprentissage dans le paragraphe 1.1 de l'introduction (page 1).

Classifieur : Le Classifieur est une fonction qui attribue a un descripteur une étiquette. Il est
constitué par le modele d’objet appris par ’algorithme d’apprentissage et le module de comparai-
son. Au cours de la comparaison (ou classification), il y a recours aux techniques d’évaluation de
relation entre le modele et le descripteur de 'image étudiée pour donner une mesure de similarité (res-
semblance). Si la mesure est suffisamment élevée, le classifieur attribue I'étiquette d’objet recherché,
sinon le descripteur ne représente pas ’objet d’intérét. Souvent en détection d’objet, la classe d’objet
recherché est représenté par I’étiquette "1" et le fond est représenté par "-1".
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Base d’apprentissage

Imagette Etiquette Imagette Etiquette
g « Objet » g « Non-Objet »
L ) L )
! !
Descripteur Descripteur
] ]
Apprentissage
Détecteur | . __ . . __ . ] . .. ..
I Classifieur i
| Modéle
. d’objet
f - Image
Image Exp!pratlonde l—»] Descripteur }j=p] Comparaison |- Blob | .PDSL avec objet
I'image traitement détects

FIGURE 10 — Synoptique d’un systeme de détection d’objet basé sur 'apprentissage supervisé

Détecteur : Le détecteur est un algorithme constitué par plusieurs modules : exploration d’image,
descripteur, classifieur, blob et post-traitements :

— L’exploration d’image est une fonction qui fait le parcours de I'image et cherche les zones qui
peuvent contenir I’objet cherché. Le balayage par fenétre fixe est une des méthodes d’exploration
d’image les plus connues. Récemment, le module d’exploration d’image est défini comme une
entité externe de détecteur, connu par le nom module de propositions d’objets telle que la
méthode de recherche sélective [Uijlings et al., 2013], la MCG [Arbeldez et al., 2014],...

— Le blob est la transformation du résultat de module de comparaison en rectangle englobant la
zone qui est classée comme objet recherché.

— Les post-traitements : Souvent il faut une étape de regroupement ou de filtrage des réponses
retournées par le classifieur pour représenter une réponse plus lisible et acceptable. Par exemple,
on applique un regroupement sur les rectangles englobants autour d’un objet pour donner un
seul rectangle englobant ’objet.

Plusieurs articles présentent des méthodes de détection d’objet basées sur I’apprentissage

[Han et al., 2006, Viola et Jones, 2001a, Dalal et Triggs, 2005, Alvarez et al., 2009, Danescu et al.,
2011, Sivaraman et Trivedi, 2013, Lin et al., 2012, Yuan et al., 2011, Sun et Watada, 2015]. Le
principal avantage de cette catégorie par rapport aux précédentes est que le résultat de détection est
plus sémantique étant donné que le systéeme est entrainé pour détecter uniquement 1’objet d’intérét.
Dans cette thése nous nous intéresserons plus particulierement a cette classe de méthodes étant donné
qu’elle permet d’éviter ou au moins de réduire certains problémes liés aux deux autres classes basées
sur le mouvement et les attributs.
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2 L’apprentissage semi-supervisé et ses différentes méthodes

Selon Chapelle [Chapelle et al., 2006] et sachant x = {z1,...,z,}, un ensemble d’échantillons de
taille n, avec x; représente le vecteur caractéristique de I’échantillon ¢, ’apprentissage semi-supervisé
est un cas ou l'ensemble de données x = {z1,...,x,} est divisé en deux parties :

— Les données x; = (z1,....,2;) pour lesquelles les étiquettes Y; = (y1,....,y;) sont fournies.

— Les données y,, = (:Iz(l+1), R, x(l+u)) dont les étiquettes ne sont pas connues.

En plus des données non étiquetées, ’algorithme prend en considération certaines informations de
supervision mais pas nécessairement pour tous les exemples.

De cette définition, 'apprentissage semi-supervisé (en anglais Semi-Supervised Learning (SSL))
se situe a mi-chemin entre I’apprentissage supervisé et non supervisé. La premieére idée d’utiliser des
données non-étiquetées dans la classification date depuis 'année 1965 [Scudder, 1965]. L’objectif de
cette utilisation est de générer un classifieur meilleur que celui entrainé uniquement par des données
étiquetées. Puisque ces données sont tres limitées par rapport aux données non-étiquetées qui peuvent
étre disponibles.

La FIGURE 11 présente une taxonomie des différents types d’apprentissage. Nous décrirons dans
la suite, les méthodes d’apprentissage semi-supervisé les plus connues.
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FIGURE 11 — Taxonomie des différents types d’apprentissage
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2.1 L’auto-apprentissage

L’auto-apprentissage (connu en anglais par self-learning ou self-training ou self-labeling), est une
méthode qui utilise sa propre fonction de décision pour se mettre a jour et améliorer ses performances
de maniére itérative en cours de fonctionnement. Initialement, cette catégorie de méthodes se base
sur un classifieur entrainé avec des données labellisées de maniére supervisée. Ensuite, un ensemble
de données non labellisées est récupéré au fur et a mesure des calculs durant un intervalle de temps
régulier. Cet ensemble sera étiqueté par le classifieur initial et sera utilisé pour le ré-entrainement ou
la mise & jour de ce dernier.

Le probleme de ce type d’apprentissage est de définir 'intervalle de temps suffisant pour la collecte
de données et de configurer les parametres de la fonction de décision. Si cette derniére est assez
sélective alors seulement les données qui sont tres semblables a celles étiquetées seront utilisées pour
I’apprentissage de l'itération suivante, alors qu’elles ne présentent pas d’informations importantes de
variabilité. Dans le cas contraire, il y a un risque d’introduire des données erronées qui dégradent la
performance du systeme dans le temps. La littérature cite plusieurs travaux qui utilisent ce type de
méthode d’apprentissage [Scudder, 1965, Agrawala, 1970, Rosenberg et al., 2005, Rattani, 2010].

2.2 Le co-apprentissage

Le co-apprentissage ou co-training est une extension de l'auto-apprentissage. Ce type d’appren-
tissage utilise deux sources différentes d’informations pour apprendre les régles initiales et corréler
leurs résultats afin d’améliorer I'apprentissage par des données non-labellisées. Nous aurons deux clas-
sifieurs entrainés sur les données étiquetées. Un ensemble de données non étiquetées est collecté tout
au long de I'utilisation du systéme. Les données étiquetées avec forte confiance par I'un ou 'autre des
classifieurs sont ajoutées aux données d’apprentissage pour le ré-entrainement des deux classifieurs.
La FIGURE 12 montre que le co-apprentissage entre deux détecteurs de voitures proposé par Levin et
al.[Levin et al., 2003] donne deux détecteurs plus performants que les deux initiaux.

Ce type d’apprentissage corrige la limite liée a l'ajout des exemples relativement ressemblant
a ceux qui sont connus au départ. L’utilisation d’'un deuxieme classifieur introduit des données a
forte variabilité par rapport & ceux retenues par le premier classifieur et vice-versa [Blum et Mitchell,
1998, Levin et al., 2003, Rattani, 2010]. Plus les jeux de caractéristiques sur lesquels les classifieurs sont
entrainés sont indépendants, meilleures sont les performances de co-apprentissage et plus les classifieurs
encodent de variabilité intra-classe. Néanmoins, la difficulté est comment prouver 'indépendance des
deux sources d’informations sachant que Dalal et al.[Dalal et al., 2006] ont montré que le détecteur de
piétons a base d’apparence et celui a base de mouvement sont fortement corrélés entre eux.

2.3 L’apprentissage par oracle

Les méthodes d’apprentissage par oracle utilisent une entité externe au systéme dite « Oracle »
pour étiqueter les données non-étiquetées qui seront utilisées pour le ré-entrainement du classifieur
final. Il est essentiel que I'oracle et le classifieur final soient indépendants pour échapper au phénomene
de dérivation. Un oracle est caractérisé par sa robustesse et sa capacité de précision qui détermine
la performance du systéme final. Il peut étre construit a ’aide d’un seul algorithme comme le cas de
Nair et Clark [Nair et Clark, 2004] qui ont présenté un oracle a base d’un algorithme de soustraction
fond-forme. Il peut egalement combiner et/ou fusionner deux ou plusieurs algorithmes. Nous citons
les travaux de Chesnais et al.[Chesnais, 2013, Chesnais et al., 2012] qui ont construit un oracle par
trois classifieurs indépendants entrainé chacun sur un signal : apparence, extraction fond/forme et
flot optique. Cet oracle est utilisé par la suite pour créer une base contextualisée (base contenant des
échantillons issus suite & des observations de la méme scéne et enregistrées par la méme caméra).
Ensuite, ils créent le détecteur final de piétons et ’entrainent sur la base fournie par I'oracle.
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Résultats de détection apres co-apprentissage

FiGURE 12 — Effet de co-apprentissage sur la détection. Comparaison des résultats de détection de
deux détecteurs (a)&(c) détecteur entrainé sur le signal d’apparence des véhicules et (b)&(d) détecteur
entrainé sur la soustraction de fond [Levin et al., 2003]

La sélection des échantillons en se basant uniquement sur le résultat de soustraction fond-forme,
rend le classifieur de Nair et Clark [Nair et Clark, 2004] treés sensible au risque de dérivation. Certains
objets statiques ou possédant une apparence similaire au fond peuvent étre classés comme échantillons
négatifs et d’autres objets de fond mobiles sont étiquetés comme objet d’intérét. De plus, Chesnais et
al.[Chesnais, 2013, Chesnais et al., 2012] ont émis "hypotheése que les trois signaux sont indépendants
ce qui ne peut pas étre toujours vrai dans les applications du monde réel.

2.4 L’apprentissage a base des graphes

L’apprentissage a base des graphes se reposent sur ’hypothése que les exemples non étiquetés
doivent recevoir les mémes étiquettes que leurs proches voisins. Les méthodes d’apprentissage a base
des graphes permettent d’introduire une variabilité intra-classe satisfaisante. Dans un graphe, un nceud
représente un échantillon (étiqueté on non-étiqueté) et chaque aréte reliant deux nceuds présente le
poids d’une similarité entre eux [Chapelle et al., 2006]. Le principe de fonctionnement est de propager
les étiquettes depuis les nceuds étiquetés vers ceux non-étiquetés : les étiquettes se propagent par les
arétes possédant un poids élevé et s’accumulent lorsque les arétes ont un poids faible. Blum et Chawla
[Blum et Chawla, 2001] ont proposé une méthode a base des graphes qui combine les données étiquetées
et non-étiquetées pour entrainer un classifieur. Rattani [Rattani, 2010] a utilisé ce type de méthodes
pour adapter des systémes biométriques aux nouvelles données disponibles. Rattani [Rattani, 2010] a
montré que ces nouvelles données permettent d’améliorer la mise & jour de modeles en encodant plus
de variabilité intra-classe.

2.5 L’apprentissage semi-supervisé par transfert transductif

Toutes les méthodes d’apprentissage semi-supervisé sont des méthodes d’apprentissage par trans-
fert transductif ou dites aussi méthodes de transfert d’apprentissage transductif lorsqu’elles ne se
basent pas sur ’hypothése que les données d’apprentissage et les données futures (données de test)
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sont dans le méme espace de caractéristiques et ont la méme distribution. Cette derniere est une hy-
pothése admise par les algorithmes d’apprentissage traditionnels, mais elle ne peut pas étre retenue
dans les applications du monde réel [Pan et Yang, 2010].

L’apprentissage par transfert est une catégorie d’apprentissage qui vise a exploiter et a appliquer
des connaissances déja acquises dans des activités antérieures pour améliorer le systéme d’apprentissage
d’une nouvelle activité, ou de la méme activité mais dans un nouveau domaine méme si I’hypothese
faite par les algorithmes d’apprentissage traditionnel n’est pas valide [Pan et Yang, 2010].

Enfin, il faut noter que les algorithmes d’apprentissage traditionnel ou par transfert peuvent étre
également classés en deux classes :

— Apprentissage en ligne : Un algorithme d’apprentissage en ligne prend en considération les
échantillons un par un (ou partie par partie) tout au long du processus de classification et met
a jour le classifieur de maniere séquentielle. Cette classe d’algorithme ne peut pas créer un
bon classifieur parce que 'algorithme traite & chaque fois uniquement une partie de probléme.
Néanmoins dans certaines applications, cette classe est couramment utilisée parce qu’elle est
capable de traiter une grande quantité de données et de s’adapter a des nouvelles conditions
[Rattani, 2010, Chesnais, 2013].

— Apprentissage hors ligne : Pour un algorithme d’apprentissage hors ligne, toutes les données
sont collectées avant la phase d’apprentissage ce qui permet d’avoir une vision globale du
probleme a traiter sous réserve d’avoir ’espace mémoire nécessaire pour stocker toutes les
données. Néanmoins, la mise & jour de classifieur pour s’adapter au changement des données
n’est possible que par une nouvelle exécution de toute la procédure [Rattani, 2010, Chesnais,
2013].

Nous nous sommes principalement intéressés dans ces travaux de thése aux méthodes de transfert
d’apprentissage transductif (connu en anglais : Transductive Transfer Learning) hors ligne. La suite de
ce chapitre donne une description détaillée sur le transfert d’apprentissage, son utilité et ses différents

types.

3 Le transfert d’apprentissage naturel

L’enfant commence a apprendre petit a petit a marcher et parler, puis a lire et écrire. Cet ap-
prentissage au départ est supervisé par les parents et les professeurs qui récompensent le petit enfant
en fonction du résultat fourni ou de l'action prise. Une récompense est positive si le résultat est
correct et une récompense est négative dans le cas contraire. Avec le temps, I’étre humain devient
capable de transférer ses connaissances acquises antérieurement afin de résoudre une nouvelle tache
dans les nouvelles conditions qu’il rencontre. Par exemple, apprendre a reconnaitre des pommes peut
aider & reconnaitre des poires; ainsi apprendre a jouer avec des jeux électroniques permet de faciliter
I’apprentissage du piano : c¢’est le transfert d’apprentissage naturel.

Selon Perkins et al.[Perkins et al., 1992], le transfert d’apprentissage se produit lorsqu’un ap-
prentissage dans un contexte peut améliorer (transfert d’apprentissage positif) ou affaiblir (transfert
d’apprentissage négatif) des performances reliées dans un autre contexte. Le transfert inclut le transfert
proche (contextes et performances étroitement liées) et le transfert différent (contextes et performances
assez différent). Le transfert des connaissances repose sur une évaluation du degré de similarité entre
les contextes source et cible et leurs données associées. La similarité a une définition subjective tout
en dépendant a la fois des capacités de I’apprenant et des autres notions telles que ’abstraction et la
généralisation. L’identification des liens de similarité entre les deux domaines (source et cible) est une
étape essentielle dans le processus de transfert.
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4 Le transfert d’apprentissage artificiel

Plusieurs méthodes d’apprentissage automatique traditionnel fonctionnent sous une hypothese
commune : les données d’apprentissage et de test sont issues du méme espace de caractéristiques et
partagent la méme distribution de répartition d’échantillons. Si la distribution est différente, il faudra
reprendre I’apprentissage & partir de zéro tout en collectant des nouvelles données du domaine cible et
en traitant les tdches de maniére isolée. Cependant, dans de nombreuses applications du monde réel,
la collecte des nouvelles données est couteuse et parfois elle est difficile voire impossible [Pan et Yang,
2010].

Le transfert d’apprentissage tente de changer cette situation en développant des méthodes pour
transférer des connaissances et compétences apprises dans une ou plusieurs taches sources afin de
I'utiliser pour améliorer une tache cible avec prise en considération des liens de similarité entre ces
taches.

Apprentissage traditionnel ‘ ‘ Apprentissage partransfert
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antérieures tache antérieures tache
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FIGURE 13 — Différences entre I'apprentissage traditionnel et l’apprentissage par transfert [Pan et
Yang, 2010]

La FIGURE 13 montre la différence entre 'apprentissage traditionnel et le transfert d’apprentissage.
L’apprentissage traditionnel commence a partir de zéro le processus d’apprentissage a toute nouvelle
tache indépendamment des autres taches alors que les techniques de transfert d’apprentissage utilisent
les connaissances acquises dans des taches précédentes lors de I’apprentissage d’une nouvelle tache.

En particulier, donner la capacité de reconnaissance visuelle par transfert d’apprentissage a des
machines peut améliorer infiniment le domaine de la vision par ordinateur puisque le besoin d’une
détection robuste de nombreuses catégories d’objet devient de plus en plus indispensable avec la
génération des voitures et des robots automatiques destinés a étre une partie de notre vie quotidienne.
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Le processus de transfert commence par un besoin d’apprendre une tache cible dans un contexte
ou domaine cible tout en sachant qu’un ensemble de taches sources dans un domaine source est
disponible et que I'on a un ensemble de relations qui sont crées a base de similarité ou ressemblance
entre les problémes source et cible. Généralement les relations de similarité sont établies entre les
données sources et les données cibles ou solutions [Aytar, 2014]. Définir la tache cible, les taches
sources disponibles qui peuvent étre bénéfiques a 'amélioration de 'apprentissage de la tache cible
et les relations existantes entre les taches sources et la tache cible est la réponse a la question "D’on1
transférer 7"

Une fois que les problemes sources, le probleme cible et les liens de similarité sont bien précisés,
I’étape suivante est de décider quoi transférer 7 comment ? et quand? La question "Quoi transfé-
rer 7" détermine le type de connaissances a transférer du domaine source vers le domaine cible. Ces
connaissances peuvent étre la solution (ou le modele d’apprentissage et ses parameétres) ou les don-
nées (les échantillons d’apprentissages). La question "Comment transférer ?" détermine la nature
de transfert c’est a dire si les connaissances transférées seront utilisées telles quelles sont ou bien si
elles doivent subir des transformations pour s’adapter aux nouvelles conditions. Elle définit également
la maniere d’utilisation de ces connaissances lors de la phase d’apprentissage de la nouvelle tache. La
question "Quand transférer ?" doit évaluer dans quelle situation le transfert peut étre avantageux
et dans quel cas il est préférable de ne pas transférer. Cette question cherche & éviter tout cas de
transfert négatif en déterminant la quantité de transfert a partir des sources définies. Si les taches
sources ne sont pas similaires a la cible et/ou s’il y a une quantité de données suffisante pour 1’appren-
tissage de tache cible, le transfert peut engendrer des effets négatifs au lieu d’améliorer le processus
d’apprentissage [Aytar, 2014].

4.1 DMotivations du transfert d’apprentissage

Le but du transfert d’apprentissage est ’amélioration de ’apprentissage d’une tache cible en ra-
menant des connaissances apprises au sujet d’autres tdches sources. Le transfert posséde plusieurs
avantages, notamment la réduction ou la suppression de 'effort indispensable a ’annotation d’une
grande quantité de données. La possibilité de diminuer le nombre d’exemples nécessaires a I’apprentis-
sage d’une nouvelle catégorie, ainsi que la possibilité d’éviter la reprise a partir de zéro du processus
d’apprentissage d’'une méme activité mais dans des nouvelles conditions. La FIGURE 14 décrit trois
niveaux d’amélioration de performance d’un apprentissage par transfert (démarrage supérieur, pente
supérieure, asymptote supérieure) en comparant avec une méthode d’apprentissage de la tache cible
sans transfert.
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FIGURE 14 — Les avantages de transfert d’apprentissage[ Tommasi, 2013, Aytar, 2014]
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Démarrage supérieur (Higher start) : Méme avec des données cibles limitées, Les méthodes
de transfert d’apprentissages démarrent avec des performances meilleures que celles de ’apprentissage
a partir de zéro [Tommasi, 2013, Aytar, 2014].

Pente supérieure (Higher slope) : Les performances s’améliorent plus rapidement par I'ajout
des instances sources supplémentaires dans le processus d’apprentissage. Cela indique que le temps
nécessaire pour apprendre pleinement la tache cible en exploitant les connaissances transférées, est
faible par rapport & ce qui est nécessaire dans le cas de apprentissage a partir de zéro [Tommasi,
2013, Aytar, 2014].

Asymptote supérieure (Higher asymptote) : Les performances finales de ’approche de trans-
fert sont nettement supérieures aux performances de 'apprentissage effectué avec les données cibles
seulement [Tommasi, 2013, Aytar, 2014].

Si le transfert d’apprentissage dégrade les performances alors un transfert négatif (negative
transfer) s’est produit. Pour une tache donnée, l'efficacité de toute méthode de transfert dépend de
la tache source et de la maniere dont elle est liée a la tache cible. Si la relation est forte et le transfert
est possible, les performances dans la tdche cible peuvent étre améliorées de maniére significative par
le transfert. Cependant, si les tdches ne sont pas suffisamment liées ou si la relation n’est pas bien
exploitée par la méthode de transfert, les performances ne s’améliorent pas et elles peuvent méme se
dégrader [Torrey et Shavlik, 2009, Tommasi, 2013].

4.2 Différents types de transfert d’apprentissage

Selon Pan et Yang [Pan et Yang, 2010], Il existe trois types de transfert d’apprentissage en se
basant sur les différentes relations entre les taches et les domaines sources et cibles. Le Tableau 1
page 26 résume les différents liens des types de transfert d’apprentissage et les compare par rapport
I’apprentissage traditionnel.

1. Le transfert d’apprentissage inductif : Pour ce type de transfert, les domaines source et
cible peuvent étre similaires ou non, mais les taches sont différentes. Quelques données cibles
annotées sont nécessaires pour produire un modele prédictif a utiliser dans le domaine cible.
Deux cas se présentent :

— Un transfert d’apprentissage inductif avec données sources annotées : L’intérét ici de trans-
ferer des connaissances sources est d’atteindre une performance élevée dans la réalisation
de la tache cible. Ce type de transfert se rapproche de la configuration d’apprentissage
multi-taches a la différence que 'apprentissage multi-tdches apprend les taches source et
cible simultanément [Pan et Yang, 2010].

— Un transfert d’apprentissage inductif sans données sources annotées : C’est une configura-
tion similaire & un cas d’auto-apprentissage comme le présente Rania et al. [Raina et al.,
2007]. C’est une situation ou les espaces des étiquettes source et cible sont différents et les
connaissances du domaine source ne peuvent pas étre utilisées directement [Pan et Yang,
2010).

Nous citons a titre d’exemple, 'apprentissage d’un détecteur de cheval par le transfert de

connaissances a partir d’'un détecteur de vache, apprentissage d’un détecteur de vélo a partir

d’un détecteur de moto [Aytar, 2014],...

2. Le transfert d’apprentissage transductif : C’est un cas de transfert ot uniquement des
données non-annotées sont disponibles dans le domaine cible. La distribution conjointe des
échantillons et des classes sources est reliée mais différente de la distribution cible ou les classes
cibles sont inconnues [Farajidavar et al., 2014]. Les taches source et cible sont les mémes mais
les domaines sont différents. Deux cas se présentent selon les situations des domaines source et
cible :

— Les espaces de caractéristiques entre les domaines source et cible sont différents.
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— Les espaces de caractéristiques entre les domaines source et cible sont similaires, mais les
distributions de probabilités marginales sont différentes.

Dans ce type de transfert, nous trouvons l'adaptation d’un détecteur de visage a des photos

spécifiques pour une bonne manipulation des nouvelles conditions de domaine [Jain et al.,

2011], le transfert pour la classification de texte [Daume III et Marcu, 2006], 'adaptation d’'un

détecteur générique de piétons a une nouvelle scéne de trafic routier [Wang et Wang, 2011],...

3. Le transfert d’apprentissage non-supervisé : Comme le cas de transfert d’apprentissage

inductif, les taches source et cible sont différentes et les domaines peuvent étre similaires ou
non. Mais, dans ce type d’apprentissage il y a aucune donnée étiquetée ni dans le domaine
source ni dans le domaine cible. La tache cible est souvent un probléme non supervisé comme
le regroupement, la réduction de dimension ou ’estimation de densité.
A titre d’exemple, nous citons le travail de Dai et al.[Dai et al., 2008] qui présente une approche
de transfert non-supervisé pour le regroupement d’un ensemble de données dans le domaine
cible en exploitant une grande quantité de données non-étiquetées disponible dans le domaine
source mais en apprenant un espace de caractéristique commun a travers les domaines.

Tableau 1 — Les différents types de transfert d’apprentissage

Domaines source et cible
sont identiques ?

Oui Non
Taches source et cible Oui | App. traditionnel Trans. app. transductif
sont identiques ? Non | Trans. app. inductif / Trans. app. non-supervisé

5 La catégorisation des méthodes du transfert d’apprentissage

Une méthode de transfert d’apprentissage est la réponse a la question "Comment faire le transfert
d’apprentissage ?7". Elle prend en considération les connaissances sources transférées pour résoudre le
probleme ou la tache cible.

Ces méthodes sont catégorisées en fonction des connaissances transférées.

5.1 Meéthodes de transfert d’exemples

Ces méthodes se concentrent sur le transfert d’exemples sources qui peuvent étre réutilisées en
résolvant la tache cible. Cependant, les données sources peuvent ne pas étre utilisables dans leurs formes
brutes et ne pas étre toutes utiles mais certains exemples peuvent renforcer le processus d’apprentissage
cible suite & une fonction de pondération. Malgré I'utilisation d’exemples sources et cibles, le transfert
d’exemples apprend uniquement la tache cible.

Il existe plusieurs méthodes de transfert d’exemples qui sont décrites pour des applications d’in-
telligence artificielle et de vision par ordinateur.

Dai et al.[Dai et al., 2007] présentent une extension "TrAdaBoost" de l’algorithme de dopage
basique "Adaboost". Elle réduit les poids des instances qui sont mal prédites afin de diminuer leur effet
indésirable le plus possible sur le processus d’apprentissage. TrAdaBoost permet la construction d’un
modele de classification de bonne qualité tout en utilisant des données de distributions et de quantités
différentes : une quantité réduite de données étiquetées d’une distribution cible qui est généralement
insuffisante pour l'apprentissage d’un bon classifieur et une grande quantité de données d’une autre
distribution source. A chaque itération, si une instance est mal prédite alors I'algorithme réduit son
poids d’apprentissage pour atténuer son effet aux itérations suivantes. De cette fagon, les exemples
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qui sont non similaires avec les nouvelles données affectent moins le processus d’apprentissage d’une
itération a une autre. Néanmoins, les anciennes instances qui sont en accord avec les données récentes
aident ’algorithme a mieux entrainer le classifieur.

Jiang et Zhai [Jiang et Zhai, 2007] ont proposé une méthode heuristique pour minimiser la diffé-
rence des probabilités conditionnelles des domaines source et cible en supprimant les échantillons qui
perturbent l'apprentissage cible. Duan et al.[Duan et al., 2009] ont proposé une approche "Domain
Transfer SVM (DTSVM)" pour une tache de classification de vidéos. DTSVM minimise la fonction de
risque structurel de SVM et la divergence moyenne maximale. C’est le critere qui identifie la différence
entre la distribution des exemples sources et cibles en apprenant une fonction de noyau optimisée.

Wang et al.[Wang et al., 2010] ont introduit un systéme de classification visuelle des objets a
marge maximale qui se base sur ’hypothése qu’un modele d’objet doit répondre avec précision forte
aux exemples de catégories sources similaires et doit répondre négativement aux catégories sources
non-similaires. Lim et al.[Lim et al., 2011] ont illustré 'amélioration de performance par emprunt et
pondération d’'un ensemble d’échantillons & partir de plusieurs catégories d’objet visuellement proche
lors d’apprentissage d’un détecteur d’objet cible (canapé). La FIGURE 15 illustre le principe du modele
proposé. Il cherche les bons échantillons & emprunter en associant un poids a chaque échantillon et
cherche les bonnes transformations a appliquer pour chaque échantillon pour augmenter la flexibilité
d’emprunt. Les exemples transformées dans le rectangles bleu (ou rouge) sont similaires en vue de
face (ou de profil) du canapé. Les images barrées ne seront pas empruntés pour I’apprentissage parce
qu’elles ont des poids faibles.

Trained Sofa Model
with Borrowing
Sofa Detector (View 1)

True sofa training examples

Multiclass Dataset

High weight Low weight

| Borrowed set: transformed from other classes ranked by their “sofa weight”

F1GURE 15 — [llutration de transfert d’exemples : Apprentissage d’un détecteur de canapé par emprunt
d’échantillons & partir d’autres classes reliées visuellement [Lim et al., 2011].

Haung et al.[Huang et al., 2006] ont proposé un algorithme de ressemblance KMM (a kernel-mean
matching) pour 'apprentissage direct du ratio de la distribution source par rapport a la distribution
cible, par correspondance des deux moyennes des données sources et cibles en produisant un espace
de noyau Hilbert. L’avantage principal de 1'utilisation de KMM est la possibilité d’éviter ’estimation
de densité pour les deux domaines qui peut étre difficile si 'ensemble de données est réduit.
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Sugiyama et al.[Sugiyama et al., 2008] ont proposé un algorithme connu sous le nom de Kullback-
Legbler Importance Estimation Procedure (KLIEP) pour estimer directement le ratio de densité source
par rapport a la densité cible en se basant sur la minimisation de la divergence Kullback-Leibler. KLIEP
peut étre intégré a la validation croisée pour effectuer la sélection du modele automatiquement en deux
étapes : (1) 'estimation des poids des données de domaine source ; (2) apprentissage de modeles avec
des données pondérées.

5.2 Méthodes de transfert de modeéle

Ce type de transfert consiste a transférer les parametres du modele entrainé sur le domaine source.
Il se base sur I'hypotheése que les modeles de taches liées doivent partager un certain nombre de
parametres ainsi que les distributions des hyperparametres.

Fei-Fei et al.[Fei-Fei et al., 2006] ont introduit une approche bayésienne de transfert qui utilise les
parametres du classifieur source et apprend le modele cible en mettant a jour les parametres du modele
a la 'aide d’un ou de plusieurs exemples de la catégorie cible. Zweig et Weinshall [Zweig et Weinshall,
2007] ont proposé une approche de transfert d’apprentissage qui combine plusieurs classifieurs d’objet
de différents niveaux hiérarchiques en un seul classifieur en utilisant une configuration basée sur des
modeles de catégorie d’objet. L’objectif de cette méthode est de capturer différents aspects de ’objet.

Yang et al.[Yang et al., 2007] ont présenté une approche dite A-SVM (Adaptative Support Vector
Machines) pour 'adaptation de classifieurs a des nouveaux domaines. C’est une variante du transfert
d’apprentissage a marge maximale qui tire profit de la connaissance visuelle des données sources ou
d’autres formes des connaissances antérieures.

Gao et al.[Gao et al., 2008a] ont choisi de combiner un ensemble de modeles au lieu d’utiliser
un seul modele pour transférer les connaissances utiles vers le domaine cible. Ils ont proposé de :
(i) approximer les poids de modeéles en se basant sur des structures variées dans le domaine cible,
(ii) fournir une estimation basée sur le voisinage des graphes, (iii) fournir une étape de prédiction
pour propager des étiquettes a partir des échantillons proches. La prédiction est utile si les modeles
d’apprentissage sont incapables de fournir une réponse précise pour certains échantillons.

Stark et al.[Stark et al., 2009] ont proposé un modele basé sur une forme probabiliste qui permet le
transfert des connaissances sur trois niveaux différents : la forme et 'apparence des parties, la symétrie
locale entre les parties, et une partie de la topologie. Le modele permet d’effectuer un transfert partiel
ou complet des connaissances en transférant les parametres du modele. La FIGURE 16 montre un
exemple de transfert de parametres.

Aytar et Zisserman [Aytar et Zisserman, 2011] ont proposé de transférer un modeéle d’une premiére
catégorie vers une catégorie cible; adapter un modéle de moto vers un modele de vélo et un modele
de cheval vers un modele d’ane. Afin d’éviter ’apprentissage du modele cible a partir de zéro, ils ont
introduit le modele de la catégorie source pre-entrainé comme un régulateur de la fonction de cofit lors
d’apprentissage de la catégorie cible. Gao et al.[Gao et al., 2012] se sont basés sur I'hypothese que les
bons détecteurs doivent partager certaines propriétés statistiques. Ils ont pris des statistiques de bas-
niveau des distributions de probabilité d’un ensemble de variables aléatoires a travers les parametres
d’un modele source. Ils ont proposé de renforcer ces statistiques en apprenant le modele de la tache
cible.

5.3 Meéthodes de transfert de la représentation des caractéristiques

Ce type de transfert se positionne entre le transfert d’exemples et le transfert des parametres
du modele. L’objectif est de trouver une bonne représentation des caractéristiques qui simplifie ’ap-
prentissage de la solution du probleme cible. Une représentation de caractéristiques qui minimise la
divergence des domaines et I'erreur de modele de classification ou de régression. En particulier, lorsque
le probléme de la cible a tres peu d’exemples et la généralisation est difficile, ce type de transfert permet
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FIGURE 16 — Transfert partiel et complet de connaissances en transférant les parametres du modele :
la forme de modele & gauche et des exemples de détections a droite [Stark et al., 2009]

de mieux guider 'apprentissage en limitant I’espace de recherche des caractéristiques en des caracté-
ristiques les plus significatives. Le transfert de représentation des caractéristiques peut étre considéré
comme une étape de passage d'un bas niveau de caractéristique & un niveau moyen. Rania et al.[Raina
et al., 2007] ont proposé d’appliquer une méthode de codage épars. C’est une méthode de construction
de caractéristiques non-supervisé pour I’apprentissage de caractéristiques haut-niveau. L’inconvénient
de cette derniere est qu’elle se base sur des vecteurs haut niveau de biais appris et optimisés pour le
domaine source et qui peuvent ne pas étre adaptés pour le domaine cible.

Wang et Mahadevan [Wang et Mahadevan, 2008] ont proposé une approche basée sur 'analyse
procustéenne ! pour multiplier les alignements sans correspondance afin de transférer des connaissances
a travers les domaines. Fink [Fink, 2005] a présenté une méthode d’apprentissage d’un classifieur
d’objet a I’aide d’un seul échantillon. Pour ce faire, il a donné un poids élevé aux dimensions pertinentes
des caractéristiques pour la classification en utilisant les exemples disponibles de classes connexes.
Quattoni et al.[Quattoni et al., 2008] ont proposé d’apprendre une représentation d’image prototype
éparse a partir de données non-étiquetées et des données de catégories visuelles liées. Cette approche
peut exploiter toute fonction du noyau arbitraire. La méthode est basée sur ’approximation conjointe
sur ’espace des prototypes pour trouver un sous-ensemble de prototypes discriminants.

Saenko et al.[Saenko et al., 2010] ont introduit une méthode qui adapte des domaines visuels
particuliers & des nouvelles conditions d’images en appliquant des transformations qui minimisent les
changements induits par le domaine dans la distribution des caractéristiques. Yao et al.[Yao et al.,
2011] ont proposé de représenter 'image par les réponses attribuées d’un ensemble de classifieurs qui
sont entrainés dans un contexte supervisé. Le contenu de chaque image est décrit en utilisant un
ensemble d’actions de base. La FIGURE 17 présente le principe de 'approche de Yao et al.[Yao et al.,
2011] pour la description de 'action humaine.

Blitzer et al.[Blitzer et al., 2006] ont proposé un algorithme de correspondance structurelle (connu
par structural correspondence learning (SCL)) qui utilise des données non étiquetées de domaine cible
pour extraire certaines caractéristiques pertinentes qui réduisent la différence entre les domaines. L’al-
gorithme SCL définit un ensemble de caractéristiques pivot sur des données non étiquetées des deux
domaines. Ensuite, le SCL supprime ces caractéristiques a partir des données et traite chaque carac-

1. L’analyse procustéenne est une technique de comparaison d’objets. Elle se base sur 1'idée de déformer un objet afin
de le rendre semblable & une référence sans déformer sa forme intrinseque.
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FIGURE 17 — Description de ’action humaine : Une action est représenté sous la forme d’une sommation
pondéréé d’un sous-ensemble d’attributs et de partie d’action de base [Yao et al., 2011]

téristique comme un nouveau vecteur d’étiquette. Les caractéristiques pivot sont des caractéristiques
spécifiques aux domaines et des connaissances a priori. Si les caractéristiques pivot sont bien définies,
alors le modele d’apprentissage code bien la correspondance entre les caractéristiques des différents
domaines. Néanmoins, I'inconvénient de cette méthode est comment sélectionner ces caractéristiques ?

Dans [Xue et al., 2008], Xue et al. ont proposé un algorithme appelé Topic-bridged PLSA (TPLSA)
pour gérer le probleme de classification de texte inter-domaines en permettant le transfert des connais-
sances acquises a partir des documents d’un domaine a un autre domaine. L’algorithme a étendu I’al-
gorithme d’analyse sémantique latente probabiliste traditionnelle (PLSA) pour intégrer des données
étiquetées et non étiquetées de différents domaines, mais liés, dans un modele de probabilité conjointe.

Pan et al.[Pan et al., 2008b] ont exploité la méthode d’incorporation de divergence de moyenne
maximale (connue par Mazimum Mean Discrepancy Embedding (MMDE), désignéé pour la réduction
de dimension des caractéristiques, pour apprendre un espace de dimension faible permettant de réduire
la différence des distributions entre les domaines source et cible. Cependant, cette méthode souffre d’'un
taux de complexité élevé. Une amélioration de MMDE est proposée par Pan et al.[Pan et al., 2011] qui
se résume en une extraction efficace des caractéristiques connues sous le nom d’analyse de composantes
de transfert (en anglais Transfer Component Analysis (TCA)). Une idée similaire est proposée par
Wang et al.[Wang et al., 2008] qui se résume en une analyse de transfert discriminatoire connue sous
le nom transferred discriminative analysis (TDA). TDA est un algorithme qui s’éxécute de maniere
itérative pour trouver le meilleur sous-espace pour les données cibles. Il applique des méthodes de
clustering pour générer des étiquettes pseudo-classe pour les données cibles non-étiquetées. Ensuite, il
applique des méthodes de réduction de dimension aux données cibles et aux données sources étiquetées.

Douze et al.[Douze et al., 2011] ont montré que la classification d’image & base d’une représentation
haut-niveau (& base des attributs) améliore la tache de recherche d’image. Ainsi, ils ont montré que
la combinaison des attributs avec le Fisher permet d’augmenter les performances. Song et al.[Song
et al., 2011] ont proposé d’exploiter, d’'une maniére itérative, les sorties d’une tache en tant que
caractéristiques haut-niveau d’une autre tache afin d’améliorer la classification et la détection d’objets
dans des nouvelles conditions.
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5.4 Meéthodes de transfert des connaissances relationnelles

D’aprés Pan et Yang [Pan et Yang, 2010], les méthodes de transfert des connaissances relation-
nelles traitent les problemes de transfert dans des domaines relationnels, ou les données ne sont pas
indépendantes et identiquement distribuées (non-i.i.d) et peuvent étre représentées par des relations
multiples. Par exemple, des données de réseau Internet et des données des réseaux sociaux. Ce type
de méthodes cherche a transférer la relation entre les données d’'un domaine source a un domaine cible
et il se base généralement sur des techniques statistiques d’apprentissage relationnel pour résoudre les
problémes de la tache cible. Les réseaux de Markov logique [Richardson et Domingos, 2006] (connus
par Markov Logic Networks (MLN)) est une maniére simple qui combine la probabilité et la logique du
premier ordre. Un réseau MLN est obtenu en associant des poids a des formules (ou clauses) suivant
une base de connaissance du premier ordre et peut étre vue comme un modele pour la construction
ordinaire des réseaux de Markov. Dans un réseau MLN, les entités d’un domaine relationnel sont pré-
sentées par des prédicats et leurs relations sont présentées par une logique du premier ordre. Mihalkova
et al.[Mihalkova et al., 2007] ont présenté un systéme complet qui utilise des MLNs. Le systéme est
proposé sous le nom Transfer via Automatic Mapping And Revision TAMAR, il transfere automa-
tiquement D’architecture des relations d’un domaine source & un domaine cible et apres transforme
la structure transférée pour améliorer sa performance dans un domaine cible. A titre d’exemple, un
gérant d’une entreprise dans un cadre industriel peut jouer le méme role qu'un enseignent dans le
cadre académique. De plus, la relation entre le gérant et les ouvriers est similaire a la relation d’un
enseignent avec ses étudiants. Ainsi, il y a une possibilité de transfert a partir du gérant vers un
enseignant et de la relation gérant-ouvriers vers la relation enseignant-étudiants.

6 L’apprentissage Multi-taches

Généralement, le transfert d’apprentissage peut étre vue comme étant un cas particulier de ’ap-
prentissage multi-taches (connu en anglais Multi-task Learning (MLT)). La plupart des travaux d’ap-
prentissage multi-taches peuvent étre facilement modifiés pour 'apprentissage par transfert. Néan-
moins, le transfert d’apprentissage a pour objectif de transmettre des connaissances sources vers un
domaine cible pour I’amélioration de la performance d’une tache cible alors que 'apprentissage multi-
taches vise a apprendre toutes les taches simultanément pour renforcer la relation entre ces taches. De
plus, les poids des données sources et cibles dans les fonctions objectifs sont les mémes dans 'appren-
tissage multi-taches. En revanche, dans ’apprentissage par transfert, les poids des différents domaines
peuvent étre différents dans les fonctions objectifs [Pan et Yang, 2010]. Particulierement, I’apprentis-
sage multi-taches est recommendé lorsque chacune des taches possede un nombre limité d’échantillons
d’apprentissage parce qu’il donne des performances nettement supérieures aux performances de ’ap-
prentissage de chaque tache séparément [Aytar, 2014].

Les approches d’apprentissage multi-taches sont divisés en deux catégories selon la relation des
taches [Aytar, 2014] :

- La premiere catégorie recommande que les vecteurs de classifieurs soient proches les uns des
autres. La relation entre les tdches peut étre satisfaite par la minimisation des normes de
Frobenius des différences de vecteurs de classifieurs ou bien par le partage de certains points
en communs. Daumé III [Daumé 111, 2009] a proposé une fonction de mappage de noyaux pour
traiter les problémes NLP. Cette fonction représente les données des deux domaines source et
cible dans un espace de primitives de dimension élevée. Ensuite, Daumé III utilise des méthodes
discriminantes pour 'apprentissage de classifieur. La limite de cette fonction est que le noyaux
construit dépend de la connaissance du domaine ce qui rend difficile la généralisation de la
fonction a d’autres domaines et d’autres applications.
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- La deuxieme catégorie nécessite que les parametres de modele sont générés a partir d’une
représentation de caractéristiques communes. Cette représentation est induite principalement
par la régularisation de la matrice des parameétres du modele ou chaque colonne correspond
aux parametres d’une tache séparée. Nous citons a titre d’exemple les travaux de Kumar et
Daumé IIT [Kumar et Daume III, 2012] qui ont proposé une approche de regroupement et de
chevauchement des taches d’apprentissage dans un apprentissage multi-taches. Les parameétres
de chaque groupe de taches sont supposés situées dans un sous-espace de faible dimension.
L’approche ne suppose pas de structure de groupement disjointe, et les taches de différents
groupes sont autorisés a se chevaucher les uns avec les autres en partageant une ou plusieurs
taches de base.

Les travaux traditionnels d’apprentissage multi-taches cherchent & entrainer conjointement plusieurs
taches de prédiction qui sont appliquées pareillement et a partager de 'information a travers ces taches.
Cependant, les nouveaux travaux visent a déterminer les relations entre les différentes taches. Ceci
permet de préciser les différents sous-groupes de taches qui peuvent étre bénéfiques a étre proches
avec des poids différents et les tdches non liées n’auront pas d’effet les unes sur les autres [Aytar,
2014]. Le travail de Kumar et Daumé III [Kumar et Daume III, 2012] permet la sélection de partage
d’information a travers les taches.

7 Les applications pour la détection d’objets

La littérature présente beaucoup d’applications de transfert pour la classification d’images dans un
domaine cible [Raina et al., 2007, Dai et al., 2007, Tommasi et al., 2010, Tommasi, 2013, Tommasi et
Caputo, 2009], la reconnaissance des écritures manuscrites, la reconnaissance des caractéres alphabé-
tiques, la classification des pages Web [Raina et al., 2007], la résolution des problémes psychologiques
de la programmation neuro-linguistique [Blitzer et al., 2006, Jiang et Zhai, 2007], la localisation wifi
et la classification de texte [Pan et al., 2011], etc. Néanmoins, nous nous intéressons dans cette section
aux travaux qui traitent du transfert d’apprentissage pour la détection d’objets. Particulierement,
la détection d’objets doit prendre en considération un nombre important des défis. Nous citons par
exemple, I'alignement des images d’apprentissage pour ’entrainement du détecteur, la prise en consi-
dération d’'un ensemble des a priori pour établir la correspondance entre les modeles source et cible.
Ainsi, la prise en compte des différentes tailles de ’objet d’intérét et des points de vue différents entre
les domaines source et cible.

Zhang et al.[Zhang et al., 2008] ont proposé une méthode d’adaptation du classifieur par combinai-
son de la fonction objectif du domaine source avec celle du domaine cible. Ils ont approximé le terme
d’apprentissage par une expansion de Taylor de second ordre pour réduire la quantité d’information
nécessaire a ’adaptation pour la détection de piétons.

Aytar et Zisserman [Aytar et Zisserman, 2011] ont proposé d’appliquer le transfert entre catégo-
ries d’objets similaires (la FIGURE 18 présente le principe de la méthode et illustre des résultats de
détection avec le détecteur de vélo obtenu). Ils ont présenté une modification de la fonction objectif
de l'apprentissage qui conserve la convexité et I'optimisation des méthodes SVM et ont apporté le
bénéfice d’apprendre un modele cible avec un peu d’échantillons. Ils ont présenté deux applications
de la méthode proposée : une application pour transfert entre catégories et une deuxieme application
de transfert d’une classe supérieure vers une classe subordonnée (transfert d’un détecteur générique
d’animal vers une catégorie spécifique tels que cheval, mouton, vache)

Kuzborskij et al.[Kuzborskij et al., 2013] ont étendu la méthode PMT-SVM developpé dans [Aytar
et Zisserman, 2011] pour appliquer le transfert d’un probléme multi-classes a un autre probléeme multi-
classes dans un cadre de classification d’images. Donahue et al.[Donahue et al., 2013] ont élaboré une
extension de la PMT-SVM [Aytar et Zisserman, 2011] pour la classification multi-classes avec des
données de plusieurs points de vue et pour la détection d’objets dans les vidéos. L’extension élaborée
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integre une régularisation laplacienne qui combine des échantillons traditionnellement étiquetés avec
des contraintes codées sur les échantillons non-étiquetés du domaine cible.

Training Target (Bicycle) Training Source (Motorbike)
—
| v Ir-_-
| B

Positive Samples Negative Samples

Feature Extraction
(Histogram of
G i)

S &

Many egaﬁve Sa;nples

Feature Extraction
(Histogram of Oriented Gradients)

Positive HOGs Negative HOG=

Positive HOGs Negative HOGs
Transfer Training

Learning
Model Transfer SVMs
using a source classifier

for e Source Detector

(Motorbike)

Target Detector
(Bicyele)

Test Image Detection Results

FIGURE 18 — Méthode de transfert de Aytar et Zisserman [Aytar et Zisserman, 2011]. Apprentissage
d’un détecteur de vélo a base de peu d’échantillons de vélo et un détecteur source de moto.

Lim et al.[Lim et al., 2011], et Gao et al.[Gao et al., 2012] ont présenté des applications de transfert
entre différentes catégories d’objets pour améliorer 'apprentissage d’une catégorie cible. Wang et Wang
[Wang et Wang, 2011] ont introduit une méthode d’adaptation d’un détecteur générique de piétons
vers un détecteur spécifique & une scéne de trafic routier (plus de détails sont disponibles dans la
section 5.3 du chapitre 2, page 45). Tang et al.[Tang et al., 2012] ont utilisé des variables binaires pour
pondérer des exemples qui seraient ajoutés ou exclus de ’ensemble d’apprentissage pour adapter un
détecteur de vélo, chien ou voiture entrainé sur des images statiques en un détecteur du méme objet
dans une vidéo. Wang et al.[Wang et al., 2012b] ont proposé une méthode non-paramétrique qui utilise
un arbre de vocabulaire comme un vecteur binaire pour coder un exemple visuel pour 'adaptation
d’un détecteur de piétons a une vidéo.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons commencé par une vue générale sur les trois familles des méthodes
de la détection d’objets et sur les différents types d’apprentissage semi-supervisé. Ensuite, le transfert
d’apprentissage naturel et celui artificiel sont présentés. Dans la cinquiéme section, nous avons dressé
un état de art sur la catégorisation des techniques de transfert d’apprentissage en fonction de type des
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connaissances sources transférées. Nous avons exposé 'apprentissage Multi-taches tout en précisant ses
différences avec le transfert d’apprentissage dans la sixiéme section. Et nous avons donné un apergu sur
certaines applications du transfert pour la détection d’une catégorie d’objet dans la derniére section.
Dans le chapitre suivant, nous allons présenter ’analyse des scenes de trafic routier et nous allons
détailler des travaux qui font I'usage du transfert d’apprentissage pour la détection des objets de trafic
routier.



Chapitre 2

L’analyse automatique des scenes de
trafic routier

Introduction

Les progres de la vision par ordinateur, des technologies des caméras et de I'analyse automatique de
vidéo ont contribué au développement des applications dans le domaine de vidéo-surveillance du trafic
routier. Cela consiste & installer des Systémes Intelligents de Transport (ITS : Intelligent Transport
Systems) aux bords des routes et a l'intérieur des véhicules afin de traiter automatiquement et le
plus rapidement possible les informations du trafic. Les objectifs de ces systémes sont ’amélioration
des performances d’infrastructures, de la sécurité et du confort des usagers. Ces systemes ITS se
basent principalement sur l'apparence visuelle pour la détection, la reconnaissance et le suivi des
objets mobiles du trafic afin de détecter les incidents (les accidents et les encombrements), analyser
le comportement des objets et fournir une description de fluidité du trafic (fluide, ralenti, bouchon,
impossible (axe coupé), inconnu).

Dans la premiére section, nous définissons I'analyse automatique des scenes de trafic routier. En-
suite, dans la deuxiéme section, nous exposons les jeux de primitives les plus utilisées pour la détection
d’objets de trafic & travers une vue sur certains travaux existants. Dans la troisieme section, nous pré-
sentons le détecteur choisi pour nos travaux et nous donnons un apergu sur ses caractéristiques dans
la quatriéme section. Dans la cinquieme section, nous illustrons les limites des détecteurs génériques
et les contraintes liées a une solution intuitive. Ensuite, nous présentons des travaux existants de la
spécialisation de détecteurs et leurs inconvénients. Enfin, dans la derniére section, nous présentons
I’outil d’évaluation d’'un détecteur d’objet et les bases de données sources et cibles utilisées dans nos
expérimentations.

1 Définition de ’analyse automatique des scenes de trafic routier

Dans un contexte de vidéo-surveillance, ’analyse automatique des sceénes de trafic routier est un
traitement qui considére en entrée une séquence vidéo avec ou sans autres données a priori sur la
scéne et / ou sur la caméra et qui fournit en sortie un ensemble de statistiques de haut niveau. La
F1GURE 19 illustre la chaine d’analyse automatique d’une scéne de trafic routier.

La vidéo d’entrée est généralement enregistrée par une caméra montée en face d’une branche de
route. Les données a priori peuvent étre la distance entre la caméra et la scéne, un masque pour isoler
la zone de traitement, les parameétres intrinseéques de la caméra, etc. Les informations de sortie peuvent
étre de nature différentes telles qu’un tableau de comptage de véhicules en fonction de leur catégorie,
une base de données des trajectoires de chaque objet, des matrices origines / destination, etc.

35
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Afin d’établir les statistiques de sortie, le traitement peut étre composé d’une combinaison et/ou
une substitution des étapes suivantes : détection, reconnaissance ou classification et suivi de mouve-
ment des différents objets de la scéne du trafic.

I

-Masque de zone de traitement
-Distance focale

Entiées -Hauteurde la caméra
t

auT:rigtT:ue Deétection monoou Reconnaissance / Suivi
des scénesde multi objets classification d’objets d'objets

trafic routier

b

Piétons [ Voiture Vélo

[Yelsi[-1- 0] Comptage par catégorie

chaque

Entrée 4
Inconnu

Type- Mombre T1 T2 T : Représentation de fluidité
object " type-objet P du trafic:
piétons X Objet 1 St [E— Fluide

Objet 2 Entrée 2 i
velo hd L — Ralenti

. Bouchon
voiture Zz Objet n Entrée 3 -
| - Impossible

F1GURE 19 — Chaine d’analyse automatique des scénes de trafic routier

Il est & noter qu’un objet de trafic est toute entité mobile dans une scéne de circulation routiere. Cet
objet peut étre un piéton, une voiture, une moto, un vélo, un bus, un tram, un camion, une camionnette
et un utilitaire. Une portion de route observée par une caméra peut étre une intersection, un carrefour
giratoire, un embranchement, une bifurcation, etc. La FIGURE 20 illustre certains exemples de sceénes.

2 Descripteurs pour la vidéo-surveillance du trafic

Dans ce travail, nous nous intéressons principalement a la détection d’objets qui constitue la
premiére étape de l'analyse automatique de vidéo ( FIGURE 19 dans plusieurs applications de ITS.
Ainsi, la précision et la robustesse des techniques de détection d’objets utilisées dans cette étape ont
une grande importance par la suite sur les étapes de reconnaissance et de suivi.

La littérature en vidéo-surveillance du trafic présente deux catégories de techniques de détection
d’objets : des techniques de segmentation de mouvement qui utilisent I'information de mouvement
pour distinguer les piétons et les véhicules du fond statique de la scene. Cependant, cette catégorie de
techniques ne donne aucune information sur la nature de ’objet. La deuxiéme catégorie de techniques
qui nous intéressent le plus, utilise les caractéristiques d’apparence d’objets pour isoler ’objet du fond
de la scene qui I'entoure, tout en donnant une description sémantique sur la classe de ’objet.

En particulier, les caratéristiques SIFT [Lowe, 1999], SURF [Bay et al., 2006], pseudo-Haar (Haar-
like)[Viola et Jones, 2001a, Viola et Jones, 2001b] et les HOG [Dalal et Triggs, 2005] sont les caracté-
ristiques les plus populaires qui permettent un codage de I'objet sous la forme d’un vecteur. Le vecteur
est ensuite utilisée dans une méthode basée apprentissage pour caractériser la classe d’objet.
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FIGURE 20 — Exemples de scénes de circulation routiere

SIFT :

Scale Invariant Feature Transformation sont des caractéristiques détectées par une approche de
filtrage par étage, qui identifie 'orientation locale du contour autour des points clés stables dans
Pespace d’échelles. Ces caractéristiques sont invariantes aux changements d’échelle de I'image, a la
translation et a la rotation, elles sont partiellement invariantes aux changements d’illumination et a la
projection affine. Ces caractéristiques décrivent ’apparence des points saillants uniquement et peuvent
étre utilisées pour chercher la correspondance des points d’objets d’une images a une autre dans une
vidéo. En plus du vecteur de primitives, I’échelle des caractéristiques et I'orientation de chaque point
clé sont aussi calculées [Lowe, 1999].

Une représentation plus riche des classes de véhicules sous forme d’un descripteur SIFT modifié
est utilisée dans [Ma et Grimson, 2005] pour la détection de différentes catégories de véhicules. Gea et
al.[Gao et al., 2008b] ont proposé une approche qui se base sur la ré-identification des points d’intéréts
SIFT comme particules initiales pour améliorer les performances de suivi de véhicule dans une scéne
de vidéo-surveillance.

Qian et al.[Qian et al., 2013] ont combiné le descripteur SIFT avec le classifieur SVM pour la
détection et le suivi multi-objets. La combinaison proposée permet une bonne performance de suivi
dans des situations complexes. Par contre, la dimension du descripteur SIFT, son cotit algorithmique
ainsi que la faible adaptation aux variations d’illumination sont les limites d’utilisation de ces carac-
téristiques dans des applications qui exigent un traitement en temps réel tel que la vidéo-surveillance
du trafic.
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SURF :

Speeded up Robust Features sont des caractéristiques proposées par [Bay et al., 2006], sous forme
d’un descripteur de points d’intérét invariant & I’échelle et a la rotation. Le filtre gaussien de SIFT a
été remplacé par une boite de filtres ce qui permet de calculer ces caractéristiques avec une complexité
plus réduite que celle de SIFT mais avec une baisse légere au niveau de la performance. Afin de
localiser les points d’intérét, 'algorithme SURF adopte une approximation de matrice Hessienne sur
une image intégrale.

Cependant, l'inconvénient du descripteur SURF est qu’il est incapable de détecter des objets
symétriques qui sont souvent présents dans les scenes de circulation routiere, en particulier tous les
véhicules ont une propriété de symétrie horizontale. Pour corriger cet inconvénient, Hsieh et al.[Hsieh
et al., 2014] ont proposé un nouveau descripteur SURF symétrique pour faire correspondre toutes les
paires symétriques a l'aide d’une transformation miroir. Ensuite, ils ’ont appliqué pour la détection et
la reconnaissance de marque et de modele des véhicules. Shujuan et al.[Shujuan et al., 2015] ont utilisé
une mixture des caractéristiques pseudo-Haar et SURF avec un classifieur en cascade et le classifieur
Gentle AdaBoost pour une détection en temps réel de véhicules. Malgré la robustesse et la capacité de
détection en temps réel, le descripteur SURF est peu avantageux pour la surveillance de trafic routier
a cause de son instabilité vis-a-vis des variations d’illumination.

Pseudo-Haar (Haar-like features) :

Les caractéristiques pseudo-Haar représentent les différences d’intensités; horizontales, verticales,
diagonales, entre la région médiane et les zones de bordure, et entre le centre et les zones alentours
[Viola et Jones, 2001a, Viola et Jones, 2001b]. Le recours au traitement d’images par ces caractéris-
tiques est motivé par leur rapidité. Lors de la détection d’objets, la méthode d’image intégrale est
utilisée pour déterminer la présence ou I'absence des caractéristiques dans chaque position de I'image
quelle que soit la taille. Le principal avantage de cette méthode est la réduction du temps de calcul
du despcriteur.

Elkerdawi et al.[Elkerdawi et al., 2014] ont utilisé les caractéristiques pseudo-Haar pour entrainer
un classifier en cascade en utilisant 'algorithme AdaBoost afin de détecter et suivre des véhicules
dans une scéne de surveillance d’autoroute. Miller et al.[Miller et al., 2015] ont traité application de
comptage de véhicules en utilisant les caractéristiques pseudo-Haar et en modélisant le mouvement
des véhicules par un modele de Markov caché. Ces caractéristiques sont utilisées également avec la
notion de mouvement des véhicules par Bai et al.[Bai et al., 2006] et Momin et Mujawar [Momin et
Mujawar, 2015] pour la détection des véhicules dans une autoroute et dans une scéne urbaine. La
rapidité de calcul et la sensibilité aux structures verticales, horizontales et symétriques, rendent les
caractéristiques pseudo-Haar bien adaptées pour les applications de temps réel. Mais, ’apprentissage
du classifieur en cascade généralement utilisé avec ces caractéristiques nécessite une base de données
importante. Elle prend beaucoup de temps ce qui les rend moins avantageuses pour une utilisation
dans le cas du transfert d’apprentissage ou il faut entrainer plusieurs fois le systéme.

HOG :

Dalal et Triggs [Dalal et Triggs, 2005] ont proposé de calculer (Histogram of Oriented Gradient)
les histogrammes directionnel du gradient de I'image. Le descripteur HOG est une représentation de
I'information de gradient des contours. Les HOG avec le classifieur SVM ont été proposés initialement
sous forme d’un détecteur HOG-SVM de piétons. Une approche en deux étapes a été présentée par
Han et al.[Han et al., 2006] pour détecter des personnes et des voitures dans des images statiques de
maniere robuste en étendant les descripteurs HOG pour la classification.

Buch et al.[Erich Buch et al., 2009] ont étendu le concept de HOG a 3D-HOG pour la détection de
piétons et des véhicules dans des scénes urbaines. Dans [Erich Buch et al., 2009], des surfaces de modéles
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3D ont été utilisés a la place des grilles 2D des cellules. Les principaux avantages des descripteurs HOG
sont : un temps de calcul réduit, une invariance d’illumination et de géométrie et une haute puissance
discriminatoire. Il est a noter que la version originale des caractéristiques HOG est non-adaptée aux
applications temps réel. Prisacariu et Reid [Prisacariu et Reid, 2009] ont utilisé le GPU et la plateforme
de calcul parallele NVIDIA CUDA pour une implémentation parallele des HOGs qui a permis une
détection d’objets avec des performances temps réel. Negri et al.[Negri et al., 2008] ont publié un travail
qui utilise un classifier a base de I’algorithme Discrete Adaboost associé avec les caractéristiques HOG.
Il ont construit trois détecteurs; un détecteur entrainé sur des caractéristiques pseudo-Haar, un sur
les HOG et un détecteur sur la combinaison des deux types de caractéristiques. Leur étude a montré
que le détecteur fusionnant les caractéristique combine les avantages de Haar et de HOG, et atteint un
taux de bonnes détections élevé avec un nombre réduit de fausses détections. Sun et Watada [Sun et
Watada, 2015] ont proposé des nouvelles caractéristiques boosted-HOG pour la détection de véhicules
et de personnes dans des images fixes de circulation routiere. Les caractéristiques boosted-HOG sont
calculées aprés entrainement du classfieur AdaBoost sur les échantillons de la base d’apprentissage.
Un SVM linéaire est ensuite entrainé sur ses caractéristiques boosted-HOG. Ces derniéres combinent
a la fois les avantages de HOG et ceux de classifieur AdaBoost.

Caractéristiques CNN ou DCNN :

Deep Convolutional Neural Networks (CNN, ou DCNN, ou ConvNet) sont des réseaux de neurones
convolutifs profonds. L’avantage principal de ConvNets est qu’ils peuvent étre entrainés de bout en
bout [Sermanet et al., 2013]. Depuis 'année 2012, ils ont atteint la meilleure performanace de clas-
sification par rapport aux autres méthodes d’état de ’art sur la base ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) contenant 1.2 million d’images avec 1000 classes [Krizhevsky et al.,
2012]. Sermant et al.[Sermanet et al., 2013] ont proposé une méthode (dite OverFeat) d’extraction de
primitives "puissanttes" pour la communauté de recherche dans le domaine de la vision par ordinateur.
Ces primitives sont entierement et directement entrainées a partir des pixels de 'image. Sermant et
ses collegues ont présenté également une approche basée sur le balayage multi-échelles par une fenétre
fixe qui peut étre utilisée pour la classification, la localisation et la détection d’objets dans des images.
Ils ont montré également que 'apprentissage d’un réseau selon leur approche améliore la précision de
toutes les taches.

Girshick et al.[Girshick et al., 2013] ont proposé de calculer un vecteur de primitives CNN fixe
pour chaque région de proposition d’échantillon pour localiser et segmenter des objets. Ils ont nommé
cette proposition par R-CNN et l'ont comparé avec Overfeat de Sermant et al.[Sermanet et al., 2013].
La comparison que la détection de R-CNN dépasse OverFeat. Les auteurs ont trouvé que les CNN
donnent des performances de détection d’objets tres élevées sur la base Pascal VOC par rapport aux
caractéristique HOG. Girshick et al.[Girshick et al., 2013] décrivent deux raisons de cette performance
de détection. La premiére est que les parametres de CNN sont partagées a travers toutes les catégories.
La deuxieme est que le vecteur de primitives CNN possede une dimension réduite par rapport a d’autres
approches telles que le codage de pyramides spatiales de sac de mots (bag of words).

Plusieurs travaux [Wang et al., 2014a, Xie et al., 2015, Guan et al., 2016, Bautista et al., 2016]
traitent la détection des véhicules en utilisant les CNN. Wang et al.[Wang et al., 2014a] ont proposé
une architecture deep learning de 2D-DBN qui maintient 'information descrimitive pour la détection
de véhicules. Une architecture qui utilise des plans de second ordre pour la détermination de taille de
l'architecture profonde et pour augmenter le taux de détection. Bautista et al.[Bautista et al., 2016]
ont présenté un systéme pour la détection et la classification de véhicules dans des vidéos. Ils ont
montré que les CNN donnent des résultats de détection intéressants dans des vidéos de trafic routier
a faible résolution.
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3 Choix d’un détecteur pour nos travaux

Le but de notre travail est de proposer une approche générique qui permet de transférer des
connaissances acquises précédemment et de sélectionner des échantillons cibles pour la spécialisation
d’un détecteur & une sceéne cible tout en tirant profit de certains indices visuels issus du contexte de
la scéne étudiée. En ce sens, nous nous sommes intéressés a travailler sur une structure simple afin
d’évaluer I'apport de la combinaison du transfert d’apprentissage avec des informations provenant du
contexte de la scéne pour la spécialisation d’un détecteur a une nouvelle scéne.

Nos travaux doivent étre modulaires et indépendants du détecteur ou classifieur uti-
lisé. Notre approche doit fournir un détecteur spécialisé avec un temps de spécialisation acceptable et
sans exigence d’échantillons étiquetés de la scene cible. De plus, le détecteur doit pouvoir fonctionner
en temps réel.

En se basant sur la description des caractéristiques les plus utilisées pour la détection des objets
du trafic routier dans la section 2, nous constatons que les histogrammes de gradients orientés sont
bien adaptés pour notre cas d’application. Les HOGs ont une bonne puissance discriminatoire et dans
[Prisacariu et Reid, 2009] a été montré qu’elles peuvent étre utilisées pour la détection temps réel.
D’autre part, la plupart des approches de transfert d’apprentissages mentionnées dans la section 5 du
chapitre 1 ( page 26) ont utilisé ou proposé une variante des SVM.

Le choix de détecteur s’est donc porté sur le HOG-SVM, un détecteur qui présente un bon compro-
mis entre simplicité et rapidité. Le modele du détecteur HOG-SVM est un modeéle monolithique, sans
cascade et son parcours dans I'image est basé sur le formalisme de fenétre glissante [Chesnais, 2013].
En particulier, ce détecteur a été utilisé dans plusieurs travaux [Aytar, 2014, Lim et al., 2011, Aytar
et Zisserman, 2011, Dalal et Triggs, 2005, Sun et Watada, 2015, Wang et al., 2014b, Wang et Wang,
2011, Duan et al., 2009, Yang et al., 2007] pour la détection de multiples catégories d’objets tels que
les piétons, les vélos, les motos, les voitures,...

Nous insistons sur la nature générique de la méthode de spécialisation que nous proposons. Méme
si elle est illustrée avec un détecteur HOG-SVM, elle doit étre indépendante du type de détecteur.

4 Description du détecteur HOG-SVM

Dans cette section, nous reprenons principalement les étapes de génération d’un détecteur HOG-
SVM comme elles ont été décrites dans les travaux de Dalal et Triggs [Dalal et Triggs, 2005] qui
proposent un modele pour la détection de piétons dans une image numérique ou séquence vidéo. La
génération du détecteur se résume en deux grandes étapes :(i) Le calcul des caractéristiques HOG des
exemples positifs et négatifs de la base d’apprentissage et (ii) L’apprentissage SVM et la récupération
du détecteur. Le détecteur obtenu sera utilisé pour le balayage de 'image a la recherche de 1'objet
d’intérét.

Dans le cas de 'application proposée par Dalal et Triggs [Dalal et Triggs, 2005], la base d’appren-
tissage est composée d'un ensemble d’imagettes de taille 64 x 128, les imagettes positives présentent
un piéton au centre et un peu de son contour et le contenu des imagettes négatives est variable a
condition qu’il soit dépourvu d’une instance de piétons.

4.1 Calcul des caractéristiques HOG

Le Tableau 2 décrit les détails du processus de calcul des caractéristiques HOGd selon les travaux
de Dalal et Triggs [Dalal et Triggs, 2005] et la FIGURE 21 illustre certaines instructions du calcul et
visualise le vecteur final.
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Tableau 2 — Les instructions de calcul des caractéristiques HOG

1- Calcul des gradients horizontaux et verticaux sans lissage
2- Calcul d’orientation et de norme des gradients.
(Pour les images couleurs, on prend le canal avec 'amplitude maximale de chaque pixel)
3- Choix de fenétre a utiliser.
4- Division de la fenétre en blocks de (16 x 16) avec 50 % de chevauchement.
5- Division de chaque block en cellule de (8 x 8) : donc (2 x 2) cellule par block.
6- Quantification de l'orientation du gradient en 9 angles
vote pondéré par le norme du gradient
Interpolation des votes de maniere bilinéaire entre les angles voisins
Le vote peut étre pondéré par une gaussienne pour ne pas augmenter le poids des pixels proches
des contours des blocks.
7- Concaténation des histogrammes

Block 2
Block 1 T 120 S 50

Cells

10 30 50 70 90 110130 150 170

Bin centers [,.ll [T VI W MJL]

(a) Division de fenétre en (b) Quantification du (c) Vecteur final de caractéris- (d) Visualisation
blocks et cellules gradient d’orientation en tiques du vecteur
neuf angles de 20° (0-180)

FIGURE 21 — Certaines instructions de calcul des HOG et visualisation du vecteur final [Shah, 2013].

4.2 Apprentissage SVM et récupération du détecteur

Ce paragraphe est fortement inspiré des travaux de Dalal et Triggs [Dalal et Triggs, 2005] et de
Jonathan Milgram [MILGRAM, 2007].

La technique de machines & vecteurs de support est une technique tres répandue dans les travaux
d’état de 'art. C’est une approche discriminante d’apprentissage statistique supervisé qui a été pro-
posée par Vladimir Vapnik en 1995. Dans cette section, nous nous limitons au cas de SVM linéaire.
Elle a un avantage majeur qui est la classification linéaire des problémes non linéairement séparables.
Son principe consiste a transformer la représentation des données pour les décrire dans un espace
de plus grande dimension et a déterminer ’hyperplan optimal qui permet de séparer les données
d’apprentissage de maniére linéaire [MILGRAM, 2007].

Dans le cadre de la classification binaire d’objets, un hyperplan optimal est le séparateur qui donne
un nombre minimal d’erreurs de classification parmi les données d’apprentissage.

De point de vue purement mathématique, un hyperplan est constitué de l’ensemble de points
x € R4 vérifiant 'équation (2.1) :

wx+b=0 (2.1)
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La regle de décision consiste a classer la donnée x dans la premiere classe, caractérisée par 1’éti-
quette y = 1, si f(x) > 0 (avec f(x) = w.x+b), ou dans la seconde classe caractérisée par 1’étiquette
y=—1,s f(x) <0.

Soit un ensemble de données d’apprentissage {x; € R%,i = 1,...,n} et d’étiquettes {y; € {1, —1},i =
1,..,n}. Siles données des deux classes sont linéairement séparables, il y aura au moins un hyperplan
qui vérifie I'équation (2.2) :

fx)yi >0,(i=1,...,n) (2.2)

Déterminer ’hyperplan optimal pour un ensemble d’apprentissage, c’est calculer les valeurs de w
et b qui vérifient les contraintes (2.2) et maximisent la marge de séparation. La marge est la distance
minimale entre les données d’apprentissage et leurs projections sur I’hyperplan. Elle se calcule par
I'équation (2.3) :

;} (2.3)

Pour des raisons de simplification ; I’hyperplan est définit par I’équation canonique suivante (2.4) :

llllin {lw.x; +b|} =1 (2.4)

Autrement dit, la fonction de décision f(x) est égale a 1 pour ’ensemble de vecteurs de support de
la premiére classe et -1 pour les vecteurs de support de la deuxiéme classe. Et la marge de séparation
est égale a 1/(||w]|). De tout ce qui précede, la détermination de I’hyperplan raméne & un probléme
d’optimisation qui minimise §||w?|| sous les contraintes y;(w.x; +b) > 1, (i = 1,...,n) ce qui garantit
une solution unique.

5 Est-il nécessaire de faire une spécialisation du détecteur ?

Dans cette section, nous cherchons a répondre a la question "Est-il vraiment nécessaire de faire une
spécialisation du détecteur 7" Pour y arriver, nous illustrons les différentes limites des détecteurs géné-
riques lorsqu’ils sont appliqués sur des scénes de surveillance de trafic routier. Puis, nous présentons
les inconvénients liés & I'utilisation d’une solution intuitive. Ensuite, nous décrivons certains travaux
d’état de I’art qui justifient le choix de faire une spécialisation.

5.1 Limites des détecteurs génériques

Lorsqu’'un détecteur générique est appliquée sur les images d’une scéne spécifique ses performances
sont souvent moins bonnes que ’évaluation de ce détecteur sur une base de test ( dont les conditions
sont souvent proches de celle de la base d’apprentissage). La cause principale de cette chute est les
différences d’apparence entre les échantillons utilisés pour I’apprentissage et ceux de la scéne observée.
Parmi les différences d’apparence, nous citons :

- Les échantillons positifs de la base générique présentent ’objet d’intérét avec une taille grande
et il se trouve avec une taille beaucoup plus petite dans la nouvelle scene. La situation inverse
peut se présenter également.

- La base générique contient généralement un ensemble d’échantillons positifs pris de multiples
points de vues alors que la scéne spécifique présente un seul point de vue (exemple un point de
vue plongeante pour une scéne de surveillance de trafic dans une autoroute)

- La base générique présente un ensemble d’échantillons négatifs assez variés mais une scene de
vidéo surveillance présente un fond presque stable
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1
) Image de la scene CUHK _square dataset sur-
dataset (les positifs en haut et les négatifs en bas) veillée par une caméra fixe

Fi1GURE 22 — Différences d’apparence des échantillons de la base générique et de la scéne cible

La FIGURE 22 illustre les différences entre les échantillons d’apprentissage et les échantillons de
la scene surveillée. Le Tableau 3 montre certaines situations d’échec d’un détecteur entrainé sur la
base publique INRIA Person dataset et appliqué sur la scéne de CUHK _square dataset (le détail de
cette base est donnée dans la paragraphe 6.2 page 50). Les rectangles verts représentent les détections
rendues par le détecteur et les fleches rouges signalent ses échecs.

5.2 Inconvénients de la solution intuitive

Pour échapper a la plupart des limites citées dans le Tableau 3, une solution intuitive peut étre
adoptée. Elle consiste a construire un détecteur spécialisé a la scéne en utilisant uniquement des
échantillons étiquetés de la scéne elle méme. Ce détecteur doit avoir une performance supérieure a
celle du détecteur générique. Par contre, I'étiquetage manuel des échantillons a chaque scéne et la
répétition du processus d’apprentissage pour toutes les classes d’objet que ’'on souhaite détecter dans
la scene, sont des taches ardues et qui prennent beaucoup de temps.

D’autre part, il est nécessaire de disposer de vidéos de la scéne cible couvrant : (i) une grande
variabilité en termes de conditions météorologiques et (ii) une variabilité suffisante des objets du trafic
routier a annoter.

Ces inconvénients peuvent étre évités grace a une spécialisation d'un détecteur générique vers la
scéne cible. Elle repose sur un étiquetage automatique des données de la scéne et / ou un transfert de
données génériques étiquetées, déja disponibles, et utiles pour apprendre un détecteur spécialisé a la
nouvelle scene étudiée. C’est le type de solution visée dans cette these. Dans la section suivante nous
décrivons deux travaux d’état de ’art qui ont proposé des approches de spécialisation.
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Tableau 3 — Exemples des limites des détecteurs génériques

Illustration de situations d’échec d’un détecteur generlque de piétons

Beaucoup de détections ratées : Une bonne détection,
dite aussi un vrai positif, est une détection rendue par le dé- &
tecteur et contient I'objet d’intérét. Par contre, une détection , &l
ratée c’est un cas ou une instance de ’objet recherché est ;;\,—;
bien présente dans l'image, mais le détecteur n’arrive pas a
la détecter. L’image ci-contre présente beaucoup d’exemples.

Nombre de faux positif élevé : Un faux positif est une [§
détection rendue par le détecteur mais elle ne contient pas ge/
I’objet recherché. Elle peut contenir une partie du fond de la -~
scene ou un autre type d’objet que 'objet d’intérét recherché.

Mauvaise localisation : Une mauvaise localisation se pro-
duit lorsque beaucoup d’instances de ’objet cherché sont tres
proches les unes des autres. Parmi ces situations de mauvaise % :
localisation, I’'image ci-contre montre deux situation de mau- g;/ f
vaise localisation. La premieére situation de deux instances de 7=
l'objet sont détectés comme un seul objet (marquée par une
fleche rouge). La deuxiéme situation indique deux objets dé-

tectés au lieu de trois(I’objet non détecté est marquée par la |
fleche bleue).

Objet partiellement occulté : Un détecteur générique
n’arrive pas a détecter une instance de l'objet recherché &
lorsque cette instance est partiellement occultée par un autre s?/
objet ou par un élément de fond. L’image & droite présente Z-=sm¢.
deux exemples de situations; deux piétons occultés partiel-
lement par une voiture et un piéton occulté par une mlnce
branche d’arbre.

Détections parasites : Une détection parasite est une dé- g
tection qui englobe une instance de ’objet recherché ou une 5
partie de l'instance et qui se chevauche beaucoup avec une &
autre détection (parfois se localise totalement & l'intérieur ”mfn/
d’une autre détection).
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5.3 Travaux existants de spécialisation

L’objectif principal de la spécialisation est de fournir un détecteur spécialisé a une scéne particuliere
avec le minimum d’intervention manuelle. La spécialisation est désignée par plusieurs termes dans la
littérature tels que adaptation, contextualisation, transfert d’apprentissage,...

Thierry Chesnais a présenté une approche de spécialisation dans sa thése [Chesnais, 2013] sous le
nom "contextualisation d’un détecteur par un oracle". Son approche se repose sur deux points 'ex-
traction de I'information provenant de la scéne et sa prise en compte dans le détecteur pour améliorer
ses performances. L’application de ses travaux est présentée sous forme d’un systeme contextualisé
complet de détection de piétons. Ce systeme crée automatiquement une base d’apprentissage contex-
tualisée a 'aide d’un oracle. Puis il entraine un détecteur spécialisé a la scéne sur la base créée. La
FIGURE 23 présente le schéma bloc de son systeme contextualisé a base d’un oracle. L’oracle est
constitué de trois classifieurs indépendants basés sur I'apparence, la segmentation fond/forme et le
flot optique. Chacun fournit un ensemble de détections qui doivent étre fusionnées pour former une
base d’apprentissage contextualisée. Le détecteur contextualisé est entrainé sur la base formée.

Signal Détections
. -

Apparence
{

\ Apprentissage
Base | a—

Fusion # d'apprentissage
contextualisée

]'.Ill_ﬂj

1"| nme

Oracle

FIGURE 23 — Schéma de fonctionnement du systeme contextualisé a base d’un oracle [Chesnais, 2013].

Deux types d’oracles : un 2D et un autre 3D ont été proposés pour extraire les échantillons de la
base contextualisée. Un oracle a pour réle d’étiqueter les données provenant de la scéne.

Pour le premier oracle, la base des exemples positifs est le résultat d’une fusion de trois classifieurs
génériques qui sont le classifieur d’apparence, d’extraction fond / forme et de flot optique tout en
privilégiant le signal d’apparence. Par contre, la base négative est créée par une sélection aléatoire
qui exclut les imagettes prises dans la base positive. Le deuxiéme oracle est constitué du classifieur
d’apparence et de celui d’extraction fond / forme. L’oracle 3D est totalement automatique mais ce
dernier nécessite la connaissance des parametres de la caméra. La calibration réalisée a permis de
limiter ’espace de recherche et la réduction du temps de calcul.

La contextualisation proposée spécialise un détecteur a une scéne ce qui améliore significativement
les performances de ce dernier par rapport a celles d’un détecteur générique. Cependant, il est impor-
tant de noter que ce détecteur n’est pas parfait car la base créée automatiquement peut contenir des
erreurs d’étiquetage. Ainsi, ’approche est basée sur ’hypothese que les classifieurs composant 'oracle
sont indépendants, ce qui n’est pas facile a valider. Une autre lacune de cette solution est qu’elle est
limitée a l'utilisation des échantillons extraits de la scéne cible uniquement, qui peuvent étre trés rares
et insuffisants pour créer un détecteur spécialisé. Autrement dit, elle ne profite pas d’échantillons de
bases sources disponibles et qui peuvent étre bénéfiques pour 'apprentissage du détecteur spécialisé.



46 CHAPITRE 2. L’ANALYSE AUTOMATIQUE DES SCENES DE TRAFIC ROUTIER

Une autre solution de spécialisation, dite "Transfert d’un détecteur générique de piétons vers des
scénes spécifiques”, a été proposée par Meng Wang et ses collaborateurs dans [Wang et Wang, 2011,
Wang et al., 2012a, Wang et al., 2014b]. Elle consiste a adapter un détecteur de piétons entrainé sur
une base publique & une scéne de trafic routier. La méthode commence par un détecteur HOG+SVM
créé selon la méthode de Dalal et Triggs et entrainé sur la base INRIA Person dataset (dite aussi
base source) [Dalal et Triggs, 2005] qui va extraire des échantillons de la scéne étudiée. Ensuite, il y a
une étape d’étiquetage des exemples extraits. La derniere étape fait le ré-apprentissage du détecteur
spécialisé a la scene a la fois sur des exemples de la scene étudiée et d’autres échantillons de la base
source qui présentent une similarité visuelle forte avec les exemples de la scéne cible. Une fois le
détecteur spécifique ré-entrainé, il est capable de détecter les piétons dans la nouvelle séquence en se
basant uniquement sur ’apparence de I'objet d’intéret. Le schéma général de la méthode proposée par
Wang et al.[Wang et al., 2014b] est illustré par la FIGURE 24.
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FIGURE 24 — Diagramme de la méthode de transfert d’apprentissage proposée [Wang et al., 2014b]. La
méthode a trois modules :(a) détecter et sélectionner des échantillons de la scéne cible, (b) I’étiquetage
des échantillons cibles et I'estimation de leurs scores de confiance initiaux en utilisant des indices
contextuels, et (c) 'apprentissage du détecteur spécifique a la sceéne.
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La méthode se déroule sur plusieurs itérations et s’arréte si le nombre d’itérations fixé au départ
est atteint ou bien le nombre d’exemples ajoutés a la base cible au niveau de I’étape 2 se stabilise. Aux
premiéres itérations, la premiere étape donne une base cible contenant beaucoup de fausses détections
(due & la différence entre la base source et la séquence vidéo de test). La deuxiéme étape cherche
a corriger les étiquettes des exemples de la base fournie par I’étape 1 en utilisant certains indices
contextuels. Cette étape donne en résultat, trois sous-ensembles : 1) des piétons (exemples positifs)
2) des non piétons extraits du fond (exemples négatifs partie A) et 3) des non piétons extraits de
véhicules (exemples négatifs partie B) et calcule le score de confiance pour chaque exemple des trois
sous-ensembles. La troisieme étape se compose de deux taches; la sélection des exemples sources qui
ressemblent aux exemples issus de la scéne étudiée et 'apprentissage d’un nouveau détecteur avec la
base source et la base cible, en tenant compte des scores de confiance attribués aux étiquettes. Ces
deux derniéres taches sont formulées dans une seule fonction objectif dite « Confidence —Encoded SVM
». Cette étape permet de mettre a jour les parameétres du SVM (W, b).

L’étiquetage effectué au cours de I’étape 2 se base principalement sur la division spatiale de la scéne
en "chemins piétons" et un autre "chemins voiture". Pour obtenir des exemples positifs avec une grande
confiance, il y a une sélection des détections qui se localisent dans le "chemin piéton". Cette sélection
est par la suite filtrée par d’autres indices contextuels telle que I'estimation de la taille des blobs de
piétons, la répétition des détections dans un méme emplacement, et le taux de pixels en mouvement
a l'intérieur de la détection. Une partie A des exemples négatifs est extraite a partir des détections
de fond qui ont un score de détection positif et inférieur a 0.5. Ce sont des fausses détections avec la
méme apparence qui se répetent au cours du temps dans la méme position. Une partie B des exemples
négatifs est formée des détections localisées dans le chemin de véhicule. Une détection est classée en
un véhicule ou une partie de véhicule en se basant sur le suivi des points d’intérét et le clustering des
détections en fonction de la taille de détection et du mouvement des pixels a l'intérieur. Le dernier
clustering permet d’éliminer les piétons qui se détectent accidentellement dans le chemin véhicule. La
possibilité d’attribuer des étiquettes erronées est encore possible, mais 'effet des fausses étiquettes est
réduit grace a ’étape 3 qui transfére des échantillons sources correctement étiquetés et présentant une
forte similarité visuelle avec la plupart des échantillons cibles sélectionnés. Les échantillons sources
sont pondérés en fonction de similarité aux échantillons cibles et les poids attribués sont dits des
coefficients de confiance. Ensuite, un nouveau détecteur est fourni suite a I’apprentissage d’un SVM
sur toutes les données sources et cibles. La version confidence-encoded SVM traite les échantillons en
fonction de leurs coefficients de confiance associés et pénalise gravement une erreur de classification
effectuée sur un échantillon possédant un coefficient élevé.

La comparaison des performances du détecteur spécialisé selon la méthode proposée par Wang
et al.[Wang et al., 2012a] a montré un gain de 48% et de 36%, respectivement sur la base MIT
Traffic dataset et CUHK__square dataset, par rapport aux performances du détecteur générique sur
les deux scénes de trafic routier. Mais, la méthode se limite au classifieur de type SVM puisqu’elle
agit sur la fonction de cofit. Si nous 'appliquons & un autre classifieur, il faudra modifier la fonction
d’apprentissage du classifieur pour traiter les échantillons d’apprentissage en fonction de leur poids.

L’analyse et I'interprétation des résultats de ces deux travaux, permettent de répondre par oui a
la question "Est-il vraiment nécessaire de faire une spécialisation ?". Ainsi, elles mettent en évidence
les avantages d’une spécialisation par transfert d’apprentissage d’un détecteur a une scéne particuliére
de vidéo-surveillance de trafic routier. Nous pouvons citer 'utilisation des connaissances antérieures,
I’étiquetage automatique des données de la scéne, et 'amélioration de la performance du détecteur
spécialisé. Malgré cela, les inconvénients de ces travaux compliquent et troublent 1'utilisation indus-
trielle de ces solutions. Nous présenterons, dans le chapitre 3, une solution alternative destinée a une
adoption industrielle. C’est une approche a base de filtre séquentiel de Monte Carlo pour la spéciali-
sation d’un détecteur générique vers une scéne particuliere de circulation routiére; 1) Elle utilise des
stratégies d’observation pour ’étiquetage automatique des données extraites de la scéne cible. 2) Elle
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profite des données sources disponibles qui présentent une similarité visuelle aux échantillons cibles
sélectionnés. 3) Elle est générique permettant U'intégration de différentes stratégies d’observation et
I'utilisation de tout type de classifieur sans besoin de modification de la fonction d’apprentissage du
classifieur tout en tenant en compte du poids d’importance de chaque échantillon.

6 Evaluation d’un détecteur d’objet

Nous présentons ici I'outil d’évaluation le plus utilisé en détection d’objets (la courbe ROC), ainsi
que les bases de données utilisées par la suite.

6.1 Courbe ROC

La courbe ROC (Receiver Operator Characteristic) est une courbe qui représente le taux de bonnes
détections en ordonnée en fonction de taux de fausses détections en abscisse. Une bonne détection (dite
aussi vrai positif ou True positive en anglais), est une détection qui contient et englobe correctement
I'objet d’'intérét. Le taux de bonnes détections (ou taux de vrais positifs (TVP)) représente le nombre
d’instances de 1’objet recherché qui sont détectées par rapport au nombre total d’instances contenues
dans la base de test. Une fausse détection (dite aussi faux positif ou False positive en anglais), est
une détection qui ne contient pas l'objet d’intérét ou qui englobe seulement une petite portion de
ce dernier. Le taux de faux positifs correspond au nombre de mauvaises détections par rapport au
nombre de fenétres testées. La FIGURE 25 présente un exemple de la courbe ROC et des différentes
situations possibles. Un détecteur capable de détecter toutes les instances de 1’objet recherché, sans
ou avec un faible taux de faux positifs c’est une situation de "Discrimination parfaite'. La situation
"Pas de discrimination" c’est quand le détecteur répond de maniére aléatoire. Une fois, il donne une
réponse correcte et une autre il donne une réponse fausse. Détecteur 1 et Détecteur 2 présentent des
exemples d’allures possibles de courbe ROC dans des situations réelles.
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Nous comparons les performances des détecteurs par rapport au méme nombre d’images de la
base de test. C’est pourquoi nous pouvons remplacer le taux de fausses détections par le nombre
de faux positifs par image (connu en anglais par False Positive Per Image (FPPI)). Ainsi, le couple
(FPPI, TVP) représente le point de fonctionnement du détecteur. Ces deux critéres sont liés. En
effet, augmenter (resp. diminuer) le taux de vrais positifs implique généralement d’augmenter (resp.
de diminuer) le nombre de faux positifs par image. Deux détecteurs sont comparés par rapport a un
ensemble de points de fonctionnement.

L’idée alors est de faire varier le seuil d’admission de bonne détection et pour chaque valeur de ce
seuil, le TVP et le FPPI sont calculés et reportés dans un graphique sous forme d’une courbe reliant
I’'un ensemble des points de fonctionnement. Ainsi, 'ordonnée d’une courbe ROC sera compris entre
0 et 1 tandis que I'abscisse sera compris entre 0 et N. Un détecteur est classé plus performant qu'un
autre si sa courbe ROC est au-dessus de 'autre courbe ROC alors qu’un détecteur est dit parfait s’il
a comme point de fonctionnement (0, 1). Par exemple, dans la FIGURE 25 nous pouvons déduire que
le "Détecteur 1" est plus performant que "Détecteur 2".

Critére de validation d’une bonne détection : Une détection sera acceptée comme une bonne
détection, si le chevauchement entre la fenétre de détection et le rectangle de vérité terrain dépasse 0.5
de leur réunion. Sinon, la détection est classée fausse détection. C’est la regle PASCAL [Everingham
et al., 2010] que nous adoptons pour calculer le taux de vrais positifs et établir les courbes ROC pour
comparer les performances des détecteurs.

Suite & une détection sur une base de test, nous aurons les sorties suivantes [Goutte et Gaussier,
2005] :

— Vrai positif (VP) : C’est une détection rendue par le détecteur et englobe une instance de
I'objet recherché. C’est a dire le critere de validation de bonne détection est vrai. Il est a noter
que dans le cas ou deux détections englobent la méme instance d’objet, alors on considere
comme vrai positif la détection qui présente un chevauchement maximal avec la vérité terrain.
La deuxieme détection ne sera pas compté si le critere de validation est valide. Sinon, elle sera
considérée comme Faux positif.

— Faux positif (F'P) : C’est une détection rendue par le détecteur mais ne contient pas I’objet
recherché. Autrement dit, c’est le cas ou le critére de validation de bonne détection est faux.

— Vrai négatif (VN) : C’est une fenétre ou région qui ne présente pas 'objet et le détecteur a
répondu correctement a cette région. Il est important de signaler qu’il existe plusieurs fenétres
négatives.

— Faux négatif (F'N) : C’est une fenétre ou région qui présente une instance de ’objet recherché
mais le détecteur n’a pas rendu cette instance.

A partir de ces sorties, nous calculons la précision P, le rappel R et la F-Score.

— La Précision P : C’est la capacité de détecteur a détecter 'objet recherché et a ne pas générer
de faux positifs. C’est la proportion des bonnes détections par rapport toutes les détections
rendues (2.5).

p— VP
VP 4+ FP

— Le Rappel R : C’est la capacité de détecteur a détecter toutes les instances de ’objet recherché
disponibles dans la base de test. C’est la proportion des bonnes détections par rapport a toutes
les instances de l'objet (2.6).

(2.5)

VP
R=—7—— (2.6)
VP + FN
— F-Score ou F-mesure c’est une mesure qui représente la moyenne harmonique de la précision
et du rappel (2.5). C’est la capacité de détecteur a détecter toutes les instances de l'objet et

de ne pas générer des fausses détections.
2PR

F-Score = PIR

(2.7)
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6.2 Bases de données

Nous décrivons les bases de données utilisées dans nos travaux :

— INRIA Person Dataset [Dalal et Triggs, 2005] : La base de données est divisée en deux
ensembles : des images positives originales avec les annotations correspondantes et des images
négatives originales. De plus, 2416 imagettes positives, au format 64 x 128 pixels (tels qu’elles
sont utilisées dans [Dalal et Triggs, 2005]), normalisées sont disponibles. Pour générer des
imagettes négatives pour I'apprentissage, un ensemble fixe de 12180 fenétres (10 fenétres par
image négative) est extrait aléatoirement a partir de 1218 images négatives originales. La base
INRIA est la base source utilisée dans cette thése. La FIGURE 22a présente un exemple de ses
échantillons.

— CUHK_Square dataset [Wang et al., 2012a] : Il s’agit d’une séquence de vidéosurveillance
de 60 minutes, enregistrant une scene de trafic routier par une caméra stationnaire. Nous avons
extrait uniformément (comme il a été proposé dans [Wang et al., 2012a]) 452 images de cette
vidéo, dont les 352 premieres images ont été utilisées pour la spécialisation et les 100 dernieres
images ont été utilisées pour le test. La FIGURE 26a montre un exemple de cette base.

— MIT Traffic dataset [Wang et al., 2009] : Une caméra statique a été utilisée pour enregis-
trer un ensemble de 20 courtes séquences de vidéo, la durée de chacune est de 4 minutes et 36
secondes. A partir des 10 premiéres vidéos, nous avons extrait 420 images pour la spécialisation.
Et a partir des 10 derniéres vidéos, 100 images ont été extraites pour le test. La FIGURE 26b
montre une image de la scene MIT.

— Logiroad Traffic dataset : Il s’agit d’un enregistrement d’une scéne de circulation routiere,
qui a été réalisée par une caméra stationnaire de 20 minutes. Le méme raisonnement a été
appliqué ; nous avons extrait de fagon uniforme 700 images de cette vidéo, dont les 600 premieres
images ont été utilisées pour la spécialisation et les 100 derniéres images ont été utilisées pour
le test. La FIGURE 26¢ illustre une image de la scene Logiroad.

Les bases CUHK_Square, MIT Traffic, et Logiroad Traffic dataset sont les trois scénes cibles de

circulation routiere qui sont utilisées pour évaluer notre approche de spécialisation.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini ’analyse automatique d’une scene de trafic routier dans la
premiere section. Ensuite, nous avons décrit les avantages et les inconvénients des primitives les plus
utilisées pour la détection d’objets dans une scene de circulation routiere.

Dans un deuxieme temps, nous avons présenté le détecteur retenu pour les expérimentations et la
validation de nos travaux.

Ensuite, nous avons montré la nécessité de faire une spécialisation via la présentation des limites
des détecteurs génériques, et les inconvénients de la solution intuitive et de certains travaux existants.
Dans la derniere section du chapitre, nous avons présenté la courbe ROC qui sera utilisée comme outil
d’évaluation des performances d’un détecteur d’objet et les différentes bases de données utilisées dans
nos expérimentations.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons la contribution principale de cette these : la spécialisation
par filtrage de Monte Carlo.
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(a) Image de la scéne CUHK _square dataset (b) Image de la scéne MIT Traffic dataset

(c) Image de la scéne Logiroad Traffic dataset

FIGURE 26 — Base de données cibles
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Deuxieme partie

Contributions

En vue de bien positionner les travaux de cette thése, nous avons dressé un état de l'art dans la partie
précédente sur les méthodes de transfert d’apprentissage et sur les techniques de détection d’objets tout en consi-
dérant application d’analyse des scénes du trafic routier ciblée par nos travauz.

Dans cette partie, nous présentons les principales contributions de cette thése. Le chapitre 3 a pour objectif
de présenter notre approche de transfert d’apprentissage a base de filtre Monte Carlo pour la spécialisation d’un
classifieur/détecteur entrainé sur une base générique vers une scéne particuliére. Nous rappelons tout d’abord le
principe du filtre SMC dans un cadre général. Par la suite, nous nous intéressons da détailler notre proposition
d’utiliser le SMC dans un cadre de transfert d’apprentissage via la description de chaque étape du filtre.

Nous présentons dans le chapitre 3 que la base spécialisée fournie par ’étape de prédiction contient un sous-
ensemble d’échantillons qui est collecté automatiquement. Dans ce dernier sous-ensemble, chaque échantillon est
dupliqué, il est associé une fois a l'étiquette positive et une autre d l’étiquette négative. Afin de choisir [’échan-
tillon associé a la bonne étiquette nous avons essayé deux stratégies d’observation pour pondérer les échantillons
de ce sous-ensemble que mous exposons dans le chapitre 4. La premiére stratégie d’observation, dite d’indices
spatio-temporels OAS, calcule deux scores pour chaque échantillon puis elle lui affecte un poids en fonction de
son étiquette et des scores calculés. La deuzieme stratégie, dite stratégie de suivi KLT, attribue un poids a chaque
échantillon en fonction du nombre et de la nature des points d’intéréts localisés d Uintérieur de la ROI associée
a Déchantillon.
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Chapitre 3

La spécialisation d’un classifieur a base
d’un filtre séquentiel de Monte Carlo

Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une approche de transfert d’apprentissage transductif basée sur
un filtre Séquentiel de Monte Carlo (SMC) pour spécialiser un classifieur générique a une scéne cible
spécifique. Cette approche estime itérativement la distribution cible comme étant un ensemble d’échan-
tillons d’apprentissage. Ces derniers sont sélectionnés a la fois a partir de la source et des échantillons
issus de la scene cible en fonction de leurs poids d’importance qui indiquent qu’ils appartiennent a la
distribution cible estimée.

Nous donnons dans la premieére section de ce chapitre un rappel sur le filtre SMC utilisé générale-
ment pour le suivi d’objets. Dans la deuxieme section, nous décrivons en détails notre proposition de
transfert d’apprentissage a base de filtre SMC. Nous définissons les notations utilisées et le principe
de la méthode. Ensuite, nous détaillons le processus de chaque étape du filtre.

1 Rappel sur le filtre séquentiel de Monte Carlo

Le filtre Séquentiel de Monte Carlo, connu également par le nom "Filtre a particules", est une
technique largement utilisée pour la résolution des problémes de suivi d’objet dans des séquences
vidéo et la localisation d’un robot mobile autonome [Isard et Blake, 1998, Smal et al., 2007, Mei
et Ling, 2011]. Le filtre SMC permet d’estimer une distribution de probabilités a I'aide d’un filtre
Bayésien. La distribution est approchée par un ensemble d’échantillons (dits aussi particules) avec des
poids associées. Chaque particule représente un état potentiel du systeme.

L’idée générale de 'approche Bayésienne récursive est d’estimer 1’état courant d’un systeme Xg,
sachant toutes les observations précédentes soit Zi.,.. Autrement dit, c¢’est déterminer sa distribution a
posteriori p(Xg|Z1.x) qui représente la densité de probabilité de 1’état Xy, connaissant les observations
Z1.. A chaque instant k, il y a une mise a jour de la distribution & I’aide des observations.

Cette distribution a posteriori peut étre écrite en utilisant le théoreme de Bayes a I'aide de I’équa-
tion (3.1).

P(Zg|Xp) p(Xg|Z1:6-1)
P(Zk]Z1:x-1)

Ou p(Zy|Z1.;—1) est un facteur de normalisation indépendant de 'état Xy, p(Zy|Xy) est le terme de
vraisemblance et p(Xy|Z1.x—1) est la prédiction.

p(XilZ1k) = (3.1)
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Supposons que nous sommes dans le cadre d’un processus markovien pour lequel 1’état X dépend
uniquement de ’état précédent Xj_1, 'équation (3.1) devient (3.2) :

P(Xk|Zyx) p(zk|Xk)/ P(Xp| Xp—1) P(Xp—1]Z1:p—1)d X1 (3.2)

Xk—1

Par la suite et en supposant que p(Xg_1|Z1.x—1) est disponible a l'instant (k — 1), I’étape de
prédiction s’engage pour obtenir la distribution a priori p(Xy|Z1.x—1) via I'équation de Chapman-
Kolmogorov (3.3) [Maskell et Gordon, 2001] :

PXfZar) = [ pXkXit) (K| Bro )X (3.3)
k—1
Ol p(Xk—1|Z1.x—1) représente la distribution résultante des calculs de I'instant précédent et p(Xy1|Xx)
est la prédiction ou la dynamique du systeme.

En posant C' = p(Z|Z;.,—1) une constante, le remplacement de (3.3) dans (3.1) permet de forma-
liser la distribution Bayésienne récursive comme suit (3.4) :

PX[Z1s) = O p(ZlXe) % [ p(XeXor) p(Xit Z)dX (3.4)
k—1

A chaque instant et lorsqu’il y a un ensemble de nouvelles observations, le filtre Bayésien calcule
la distribution a l’aide de ’équation (3.4).

Pour calculer une approximation de cette distribution, dans un domaine discret, la technique de
Monte Carlo est utilisée. Soit X™ un échantillon de la distribution, 7} € [0,1] le poids associé a
I’échantillon n a l'instant k et N le nombre total d’échantillons. Il est a noter que la somme des poids
de tous les échantillons est égale a un (3.5).

Y omp=1 (3.5)

La technique de Monte Carlo approxime la distribution p(Xx_1|Z;.x—1) & Uinstant (k — 1) par un
ensemble d’échantillons pondérés {X7_,, 77, }2,; selon 'équation (3.6) [Maskell et Gordon, 2001] :

N
PXi1|Zig1) = Y mpq Oxp (Xgoa) (3.6)
n=1

Ou § est la distribution de Dirac et les X}! sont les échantillons en posant p(X|X;—1 = X}_;)
Supposant que nous disposons de (3.6), alors apres certaines simplifications ’équation (3.4) devient
(3.7) :

N
p(Xp|Z1s) = > oxr (Xr) (3.7)
n=1

avec
k —_— .
S iy p(Zk| Xy = X)

La littérature présente plusieurs variantes du filtrage particulaire. L’algorithme 1 rappelle une
variante appelée CONDENSATION qui est proposée par Isard et Blake [[sard et Blake, 1998]. Nous
invitons les lecteurs intéressés a consulter [Doucet et al., 2001] et [Smith, 2007] qui présentent plus de
détails concernant le filtre séquentiel de Monte Carlo.
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Algorithme 1 Le filtrage particulaire CONDENSATION

/* Etape 0: Initialisation */

1
Génération de N particules {Xén)7 ﬂ(()n)}nzlw ~N et poser 77(()") =%

Pour k=1aT faire
/* Etape 1: Prédiction */
Génération de N particules {X;g(n)}nzle selon p(X| X1 = Xl(;i)l)
/* Etape 2: Mise d jour x/
Mise a jour des poids des particules prédites en utilisant :

HON ) p(Ze X = X" (3.9)
ko n "(n :
n=1 W](gjlp(zk‘xk = Xk( ))

/* Etape 3: Ré-échantillonnage */

Sélection de {X;(n),ﬂl(ﬁn)}n:17_.7]\[ a partir de {X;;(n),ﬂlgn)}nzly.”]\[

Tirage par importance avec remise de N particules. Une particule avec un poids élevé peut étre
sélectionnée plusieurs fois. Par contre, une particule avec un poids faible est sélectionnée peu de
fois.

Nous aurons {Xin), 1/N}p=1,..N

EXy) =X, Wl(cn)Xk(n)
FinPour

2 Transfert d’apprentissage transductif a base d’un filtre SMC

Dans cette section, nous présentons ’approche proposée qui concerne l'utilisation de filtre SMC
dans un contexte de transfert d’apprentissage transductif. Dans notre approche, nous raisonnons par
rapport a une itération k & la place d’un instant k.

2.1 Notations et définitions

Notre travail se base essentiellement sur 'hypothese que la distribution conjointe inconnue entre
les échantillons cibles et les étiquettes associées peut étre approchée par un ensemble d’échantillons
représentatifs.

Nous notons par :

— Dy = {X,(ﬁn)}nzl,,_w la base spécialisée a l'itération k de taille N, ou X,E:n) = (X(”),y(”)) est

I’échantillon numéro n avec x son vecteur de primitives et y son étiquette associée avec y € Y
(dans un cas de détection mono-objet J) = {—1;1}, 1 représente 'objet et —1 représente son
absence).

— Op, un classifieur spécialisé a l'itération k et entrainé sur la base spécialisée construite a
litération (kK — 1). Un classifieur associe une étiquette y & un vecteur de primitives x. Nous
utilisons un classifieur générique O, a la premiere itération.

Nous disposons d’une base source D* = {XS(")}nzlm ~s de N® échantillons étiquetés. Nous disposons
également d’une base cible D! = {xt(")}n:L“’ Nt qui peut étre de grande dimension mais composée
uniquement par N? échantillons non étiquetés qui proviennent d’une vidéo de la scéne cible. Cette
base est issue de l'application d’une stratégie de balayage multi-échelles par fenétre fixe sur la vidéo
cible.
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La distribution cible est approchée par un ensemble d’échantillons de la base spécialisée. Ces
échantillons sont initialement inconnus. Cependant, ils peuvent étre déterminés a ’aide d’un processus
d’observation issu de la séquence vidéo et des a priori sur la scéne cible.

La mise en ceuvre d’un filtre & particule nécessite la définition d’un vecteur d’état, d’'un modele
d’observation et d’un modele d’évolution qui exprime I’état d’un systéme a un instant donné en fonction
de son état a l'instant précédent. Nous notons X un vecteur d’état aléatoire caché présentant une
distribution conjointe entre les primitives de la base cible et les étiquettes associées a une itération
k. Soit Zj un vecteur aléatoire de mesure couplé a X et présentant une observation extraite de la
séquence vidéo cible.

De cette fagon, la distribution cible peut étre approchée en appliquant de maniere itérative I’ap-
proximation particulaire (3.10) :

P(Xk+1|Zo:k+1) ~ Z Tht1 Ox( Xk+1) (3.10)

avec -
n
o T DL | Xp1 = X57))
k1= Iy
n=1 Tf P(Zk+1|Xk41 = X,(Ci)l)
Dans notre cas, la méthode séquentielle de Monte Carlo qui approxime la distribution a priori
p(Xg|Zy) par un jeu de N particules (échantillons dans notre cas) est écrite selon 1’équation (3.12) :

(3.11)

p(Xi|Zy) ~ Z(s N XM} (3.12)

Le filtre SMC est utilisé pour estimer la distribution cible inconnue donc pour sélectionner les
échantillons de ’ensemble d’apprentissage. Nous considérons les échantillons comme étant les particules
du filtre et les informations extraites de la scéne comme étant la fonction d’observation qui affecte un
poids a chaque particule. Nous supposons que le processus de récursivité permet de mieux sélectionner
les échantillons de la base spécialisée au fil des itérations donc de converger vers la vraie distribution
cible et les classifieurs entrainés doivent étre de plus en plus performants.

L’équation de récurrence (3.10) se résout en trois étapes : prédiction, mise & jour et ré-échantillonnage
comme le cas général d’un filtre & particules utilisé pour le suivi d’objet ou localisation de robots.

2.2 Principe de la méthode

Le schéma bloc de la spécialisation proposée a une itération donnée k est illustré dans FIGURE 27
et Algorithme 2 donne un résumé de son processus.

L’algorithme 2 commence par une étape de prédiction qui entraine un classifieur sur la base créée
dans l'itération précédente et I'applique sur un ensemble d’images extraites de la vidéo de la scene
cible pour une nouvelle base spécialisée. Ensuite, la pertinence de chaque échantillon de la base créée
est déterminée au cours de ’étape de mise a jour en utilisant des stratégies d’observation qui assignent
un poids & chaque échantillon. L’étape de ré-échantillonnage fait un tirage par importance pour sélec-
tionner des échantillons cibles avec un poids élevé et pour sélectionner des échantillons source qui sont
visuellement proches des cibles sélectionnés. Les échantillons sélectionnés des deux bases de données
cible et source sont combinés pour créer un nouvel ensemble de données spécialisé pour la prochaine
itération. L’algorithme se termine une fois le critere d’arrét atteint. Les entrées de notre algorithme
sont une base source, un classifieur générique qui peut étre entrainé sur cette base source et une sé-
quence vidéo d’une sceéne cible et les sorties a fournir sont une base de donnée spécialisée a la scene
cible et un classifieur associé.

Dans la suite, nous donnons une description détaillée de chaque étape du filtre proposé.
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Base spécialisée

Base spécialisée

Remogee

:d
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F1GURE 27 — Un schéma bloc de synthése de la spécialisation séquentielle & base de filtre Monte-Carlo &
une itération donnée k. 1) Etape de prédiction pour proposer des échantillons. 2) Etape de mise & jour
pour pondérer les échantillons prédits. 3) Etape de ré-échantillonnage pour créer la base spécialisée

2.3 Etape de prédiction

L’objectif de cette étape est de proposer un ensemble d’échantillons & inclure dans la base spécia-
lisée. Cette étape consiste donc a appliquer I’équation de Chapman-Kolmogorov (3.13) :

PXi1 Zos) = [ p(Xi1Xi)p(Xe Zo )X (3.13)
k
L’équation de Chapman-Kolmogorov se base sur la dynamique du systéme p(Xj.1|Xy) entre deux

itérations successives pour proposer la base spécialisée Dy = {Xl({u,n)}nzly_” ~s qui donne 'approxima-
tion (3.14) :
> (n)
o (n
P(Xpt1|Zox) = D Oxm (Xi) » {Xo1 et N (3.14)
n=1

Nous notons par Dy la base spécialisée prédite a l'itération (k + 1) ot X,(gfk)l est un échantillon
n et Ny, est le nombre des échantillons proposés par 'étape de prédiction. La FIGURE 28 résume le
déroulement de 'étape de prédiction a une itération donnée (k + 1).
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Algorithme 2 TTL-SMC pour la spécialisation d’un classifieur

Entrée: Base source D*
Classifieur générique O,
Vidéo de la scéne cible et la base associée D!
Nombre d’échantillons source N*.
Parametre .
Sortie: Base spécialisée D
Classifieur spécialisé Op

k+0
stop < fauzx
Tant que stop # vrai faire

/* Etape de prédiction */
Si (Dy, = 0) alors
Learn(©,,D%)"
Sinon
Learn(©p,, D)
FinSi
Diw — AXDY v
Si (|Dk+1|/|Dk| >= as) alors
stop < vrat
Break
FinSi

/* Etape de mise & jour */

D1 < {(X§§?17%li721)}n=1,..,ﬁk+1

/* Etape de ré-échantillonnage */
DkJrl A {(XZSI:L]?)}nzl’“’NS
kE«—k+1

FinTQ

*tLearn(©, D) une fonction qui entraine un classifieur © sur la base D.

Dans notre cas comme il est visualisé dans la FIGURE 28, la base estimée est composée de trois
sous-ensembles :

Un sous-ensemble 1 :

C’est un sous-échantillonnage de la base spécialisée précédente, utilisé pour propager la distribution
(il s’agit d’un simple tirage aléatoire). Nous respectons le ratio entre les échantillons positifs et négatifs
(généralement le méme que la base source). Ce sous-ensemble approxime le terme p(Xy|Zo.x) de
I’équation (3.10) & litération (k — 1) conformément & I’équation (3.15) :

P(Xe|Zow) = X bnmt,ve (3.15)
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FIGURE 28 — Le processus de proposition d’échantillons lors de I’étape de prédiction. Proposition de
trois sous-ensemble 1, 2, et 3 formant la base estimée par I’étape de prédiction du filtre

ou X, *(n 1) est I’échantillon n sélectionné de la base Dy, a l'itération (k + 1), N* représente le nombre
d’ echantlllons de ce sous-ensemble avec N* = oy N?, (oy € [0, 1]). Le parametre oy détermine le nombre
d’échantillons & propager a partir de la base précédente.

Un sous-ensemble 2

Pour obtenir ce sous-ensemble, nous entrainons un classifieur spécialisé ©p, sur la base Dy, et nous
I'utilisons pour détecter les objets présents dans un ensemble d’images extraites uniformément de la
séquence vidéo cible. Pour ce faire, nous avons recours a la technique de balayage multi-échelles par
fenétre fixe. Cette technique couvre une instance de I'objet d’intérét par plusieurs boites englobantes,
ainsi nous utilisons une fonction de regroupement spatial "mean-shift" pour fusionner les boites englo-
bantes les plus proches. Par ailleurs, ce sous-ensemble contient certains échantillons présentant bien
I’'objet d’intérét et d’autres échantillons qui sont des fausses détections. C’est pourquoi, nous supposons
que chaque détection peut étre un échantillon positif ou négatif. Ainsi, pour chaque détection, deux
propositions sont faites : une positive et une négative. Ce sous-ensemble est renvoyé par I’équation
(3.16).

{Xk+1}n Lo Ng = {(X(n)w)}yey x(M Dt /Op, (x(M)>0 (3.16)

ngr)l représente 1’échantillon cible n proposé pour la base spécialisée de l'itération (k + 1) sachant
qu’il est classé positif a l'itération k.

Ensuite, la décision entre les deux étiquettes est assurée dans I'étape de mise a jour par une
stratégie d’observation qui attribuera un poids a chaque échantillon.

Il est & rappeler que la stratégie de balayage par fenétre fixe permet d’extraire plein de propositions
dont plusieurs sont redondants étant donnée que nous utilisons des images issues de la méme scene.
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Afin de réduire ce nombre, nous avons fait le choix de prendre uniquement les exemples classés comme
positifs (c’est a dire les exemples qui ont un score de classification supérieur a zéro) par le classifieur
utilisé. Ce choix est fait en se basant sur 'idée de ’étape "bootstrap" utilisée dans la littérature de
création de détecteur générique. Notre choix donne la main & sélectionner les faux positifs connus par
"hard-exemples" qui permettent I’amélioration de la performance du classifieur une fois qu’ils sont pris
de nouveau dans ’apprentissage.

Un sous-ensemble 3 :

Dans certains cas, le classifieur spécialisé précédent n’arrive pas a détecter la plupart des instances
de 'objet d’intérét. C’est-a-dire les détections ratées sont nombreuses et les faux positifs peuvent étre
en nombre réduit. Dans d’autres cas, il est difficile de favoriser une étiquette pour plusieurs échantillons
de sous-ensemble 2. Dans ces conditions, nous ne pouvons pas sélectionner suffisamment d’échantillons
cibles négatifs pour spécialiser le classifieur cible. Pour éviter ces situations, nous utilisons des modeles
de fond pré-calculés (dans notre cas, un fond médian et un fond moyen) pour fournir des échantillons
cibles négatifs et produire le sous-ensemble 3 selon ’équation (3.17) :

B N D DI (CIRIES V) N (3.17)
bjin{bl,....bm}

Ou (X/("), —1) est un échantillon prélevé a partir d’'un modele de fond pré-calculé et étiqueté négati-
vement. Mk =1m * Nk est le nombre total des échantillons de fond.

La FIGURE 29 montre une illustration des stratégies de proposition des échantillons cibles qui
forment le sous-ensemble 2 et le sous-ensemble 3 & partir d’une image de la scéne cible. A la premiére
itération, le sous-ensemble 1 est vide et les propositions qui composent le sous-ensemble 2 et le sous-
ensemble 3 sont données a l'aide d’un détecteur générique formé sur la base INRIA.
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(b) Regroupement spatial avec mean-shift et sélection des échantillons cibles

Etiquette: -1

=TT l VAL

(c) Modele de fond médiane : extraction des échantillons (d) Modele de fond moyenne : extraction des échantillons

FI1GURE 29 — Illustration de la proposition des échantillons cibles lors de I’étape prédiction.
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2.4 Etape de mise a jour

Cette étape détermine le terme de vraisemblance (3.18) en utilisant un ensemble de stratégies
(n)

d’observation. Ces derniéres permettent d’affecter un poids 7?,(:21 a chaque échantillon ch {1 retourné
par le classifieur a ’étape de prédiction.

P (Zisa|Xepr = X[ ) oc (1) (3.18)

Les stratégies d’observation utilisent des indices contextuels et des a priori extraits a partir de la
séquence vidéo de la scene cible. Parmi ces informations, nous citons le mouvement d’objets, le suivi
des points KLT, la soustraction fond-forme et/ou le chemin modele de chaque objet. Ces stratégies
seront détaillés dans le chapitre 4 page 69. La sortie de cette étape est un ensemble d’échantillons
cibles pondérés que nous appelons par la suite base cible pondérée (3.19) :

(n)  <(n)
{(Xk+1’7rk+1)}n:17,,,]\7k+1 (3.19)
avec (X,(ﬁr)l, 7?,(:21) le couple formé d’un échantillon cible et de son poids associé et NkH représente le
nombre total des échantillons de cette base.

2.5 Etape de re-échantillonnage

L’objectif de cette étape est de construire une nouvelle base de données spécialisée tout en décidant
selon un tirage par importance quels sont les échantillons qui seront inclus dans la base spécialisée.
Cette derniére approxime la distribution a posteriori p(Xyt1|Zo.x+1) selon I’équation (3.20) :

P(Xpi1|Zows1) = X e, e (3.20)

ou X:(fl) est ’échantillon n sélectionné pour étre dans la base spécialisée Dy 1 ; un échantillon peut

étre sélectionné a partir de la base source ou de la base cible.

Dans cette étape, nous faisons un tirage par importance pour approximer la distribution condition-
nelle p(XkH |Z 1) des échantillons cibles pondérés a 1’aide des observations. Le tirage par importance
donne un ensemble d’échantillons non-pondérés reflétant ’ensemble pondéré d’entrée et il nous permet
de traiter les échantillons d’apprentissage en fonction de leur poids d’importance et ceci sans changer
la fonction de décision (connue aussi par fonction objective d’apprentissage) pour intégrer les poids
d’échantillons au cours de la phase d’apprentissage.

L’idée principale du tirage par importance consiste a remplacer les échantillons de poids fort par
nombreux échantillons et & remplacer les échantillons associés & un poids faible par peu d’échantillons,
a la fin tous les échantillons rendus ont un poids identique. En effet, ce tirage transforme le poids d’un
échantillon en un nombre de répétitions.

La distribution conditionnelle p(Xj1|Z41) est approchée, selon 'équation (3.21), en fusionnant
la base cible non-pondérée issue du sous-ensemble 2 et une sélection aléatoire du sous-ensemble 3.
La base cible non-pondérée est générée en appliquant un tirage par importance sur la base pondérée
fournie par I’étape de mise a jour.

P(Xist|Zir) ~ G0 e UK e (3.21)

k+1 k+1

Oou }v(z(fl) et XZS) sont respectivement, les échantillons cibles sélectionnés pour l'itération (k+ 1) a

partir du sous-ensemble 2 et du sous-ensemble 3.
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A ce niveau, la distribution p(Xjy11|Zo.x+1) est approchée par les trois sous-ensembles 1, 2 et 3
selon 1'équation (3.22) :

P(Xpy1lZoky1) ~ {ngll)}nzl,..,N* U {Xz(ﬁ}nﬂﬁ* U {XZS)}nle

k+1 k+1

(3.22)

Certains échantillons cibles sélectionnés peuvent étre associés a de fausses étiquettes puisqu’ils
sont associés de maniére automatique. De plus, ils peuvent étre insuffisants en nombre pour générer
un classifieur robuste a la scéne cible. Cependant, la base de données source contient uniquement
des échantillons étiquetés et qui peuvent étre bénéfiques a la spécialisation du classifieur. Ainsi, nous
proposons d’utiliser la distribution source pour améliorer I'estimation de la cible en sélectionnant
uniquement les échantillons sources qui dérivent de la méme distribution cible (3.22). C’est-a-dire, nous
cherchons a prendre les échantillons sources qui ressemblent visuellement le plus a ceux sélectionnés
de la scene cible. La probabilité ﬁ,i(fl) (poids) qui évalue ’appartenance de chaque échantillon source
a la distribution cible p(Xg41|Zo:x+1) est calculée en utilisant une méthode non-paramétrique basée
sur l'algorithme KNN !, Le processus de calcul de cette probabilité se déroule en deux phases :

1. Sélection des k plus proches voisins cibles a chaque échantillon de la base source. La distance
L2 entre les vecteurs caractéristiques de deux échantillons est utilisée pour le calcul de "matrice
source-cible".

2. Calcul de la probabilité d’appartenance a la distribution cible de chaque échantillon source.
Elle est calculée en fonction des distances de k échantillons cibles sélectionnés.

Nous donnons dans Tableau 4 les instructions du pondération de la base source.

Tableau 4 — Pondération des échantillons de la base source

1- Remplir la "matrice source-cible" par les distances deux a deux.

Clble 0 ml Nt
Source Xt Xt Xt
X9 d(X2,X9) d(X0, X" d(X9, XN
X2 d(Xm2,X7?) (X2, X d(Xm2, XN
Xy d(XY*, X9) d(XY", X d(XY", XN

2- Ordonner en ordre croissant les échantillons cibles en fonction de leurs distances
vis-a-vis de chaque échantillon source

3-Calculer les probabilités d’appartenance des échantillons sources a la distribution
cible selon I'équation (3.23) :

Pour n =1 a N? faire

k
=Y exp(~d(XIX])  (3.23)
j=0

1. La bibliotheque FLANN (http ://www.cs.ubc.ca/research/ ann/) et une distance L2 sur les vecteurs caractéris-
tiques sont utilisées
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En se basant sur ces probabilités, nous faisons également un tirage par importance pour sélectionner
les échantillons sources qui sont le plus proche de ceux sélectionnés de la scene cible et qui appartiennent
a p(Xg+1]Zo:p+1) selon équation (3.24) :

P(Xk+1]Zogt1) ~ {XZ:?)}H LN (3.24)

k+1

N S*(n ’ . , . 7 N . s . . 7 oy 7 .
Ou X Jr(l) est un échantillon source n sélectionné pour étre inclus, dans la base spécialisée de I'itération

(k+1)et t N i1 est le nombre total des échantillons sources sélectionnés.

Ce nombre est déterminé a l’aide de ’équation (3.25) sachant que N*, N*, N,;‘H, NI:H sont
respectivement le nombre des échantillons de la base source, de sous-ensemble 1, de sous-ensemble 2
et de sous-ensemble 3 :

Nty = N* = (N* + Njyq + Miyy) (3.25)

A la fin de cette étape, la nouvelle base spécialisée D41 est construite a partir des échantillons
source et cible ((3.26), et elle est utilisée pour commencer 'itération suivante.

k+1 k+1

La FIGURE 30 résume le processus de I’étape de re-échantillonnage & une itération donnée.
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FIGURE 30 — Processus de I’étape de re-échantillonnage

Le processus de spécialisation s’arréte lorsque le rapport entre la cardinalité de deux bases prédites
liés & deux itérations consécutives (|Dyy1|/|Dx|) dépasse un seuil o fixé précédemment (dans notre
cas, nous utilisons as = 0.8). |.| représente la cardinalité d’une base de données. Le classifieur obtenu
sera utilisé pour détecter I’objet d’intérét, dans la sceéne cible, en se basant uniquement sur ’apparence
de ce dernier.
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Conclusion

Nous avons commencé ce chapitre par un rappel sur le principe de filtre Séquentiel de Monte
Carlo. Ensuite, nous avons décrit I’approche proposée qui concerne l'utilisation de filtre SMC dans
un contexte de transfert d’apprentissage transductif. Pour ce faire, nous avons donné au début de la
deuxieme section du chapitre, les notations et les définitions a utiliser par la suite dans le chapitre.
Apres, nous avons présenté le principe de la méthode a travers son schéma bloc & une itération donnée
et a travers un algorithme récapitulatif. Puis, les différentes étapes du filtre sont détaillées.
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Chapitre 4

Les stratégies d’observation

Introduction

Nous avons présenté dans le chapitre précédent, notre formalisation de transfert d’apprentissage
a base du filtre SMC pour le spécialisation d’un classifieur (ou détecteur) vers une scéne particuliere.
Un filtre SMC est composée de trois étape : prédiction, mise & jour et ré-échantillonnage. L’étape de
prédiction sert a proposer une base spécialisée a 'itération suivante. L’étape de mise & jour cherche a
pondérer les échantillons de cette base et évaluer leurs pertinences en utilisant une stratégie d’obser-
vation. L’étape de ré-échantillonnage génére une base spécialisée non-pondérée a partir de la sortie de
I’étape mise a jour.

Au niveau de ce chapitre, nous détaillons deux stratégies d’observation utilisées dans ’étape de
mise a jour du filtre pour pondérer les échantillons de la scéne cible. La premiere stratégie qui calcule
deux indices spatio-temporels pour attribuer un poids & un échantillon, est exposée dans la premiere
section. Ensuite, le principe de la deuxiéme stratégie et son algorithme de pondération sont décrites
dans la deuxiéme section. En particulier, ces stratégies cherchent a pondérer les échantillons du sous-
ensemble 2 (proposé par 1'étape de prédiction) afin de choisir la proposition correcte en utilisant des
informations spatio-temporelles extraites de la scéne cible.

Dans la suite de ce chapitre, nous raisonnons par rapport a un piéton comme objet d’intérét, mais
les stratégies peuvent étre appliquées a d’autres types d’objets tels que voiture, moto, vélo, ...

1 Stratégie d’indices spatio-temporels OAS

La premieére stratégie de pondération est intitulée Overlap-Accumulation Scores (OAS). Elle est
basée sur deux indices spatio-temporels simples : un overlap_ score et un accumulation_ score.

Pour calculer ces indices nous nous basons sur 1'idée que dans une scene de circulation routiere,
il est rare que les piétons restent stables pendant une longue période de temps. Ainsi, une bonne
détection se produit dans un blob de forme, alors que les fausses détections apparaissent comme un
ensemble de régions d’intéréts (ROIs) qui se répétent au fil du temps au méme endroit et avec une
taille quasi-stable.

1.1 Indice 1 : overlap__score

Nous calculons pour chaque proposition un overlap_ score qui compare le recouvrement du ROI as-
sociée a la proposition avec les blobs rendus d’un algorithme d’extraction fond-forme. Le overlap_score
mesure le rapport entre la surface d’intersection et la somme des surfaces de deux rectangles. La FI-
GURE 31 illustre un exemple d’un overlap_ score.

69
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FiGURE 31 — Illustration d’un overlap_ score. Un rectangle rouge représente une proposition rendue
par le détecteur. Un rectangle vert est un blob retourné par un algorithme de soustraction fond-forme.
Le rectangle rempli en bleu est I'intersection entre les deux que nous cherchons a mesurer le taux par
rapport a la somme des deux surfaces

Nous notons par :

— ROI : Le premier rectangle qui présente une proposition du sous-ensemble 2.

— FG : Le deuxiéme rectangle qui décrit le blob fourni par la méthode d’extraction fond/forme.
Ainsi, Nous notons cet overlap_score par A\, ou A, € [0,1] et nous faisons le calcul conformément &
I'équation (4.1) :

. 2(ROINFG)_AREA
Ao(ROI) = ROI ARFEA+ FG ARFEA
Avec A\, (ROI) est le taux de recouvrement relative a la (ROI) associée & un échantillon. ROl AREA

est la surface de la ROI, FG__ARFEA est la surface d'un F'G présentant un blob de fond-forme et
(ROINFG)_ARFEA est la surface de l'intersection entre la ROI de I’échantillon et le blob F'G

(4.1)

1.2 Indice 2 : accumulation_score

Nous calculons également pour chaque proposition un accumulation_score qui mesure le taux
de détections trouvées au méme emplacement a travers les images de spécialisation. Cet accumula-
tion_ score est noté A\, (ot A, € [0, 1]) et il met en évidence les zones du fond de I'image pour lesquelles
le classifieur répond positivement. Nous appliquons 1’équation (4.2) pour calculer A, :

min(NB_FRAMES,Y. ROI_SIZE&LOC)
NB_FRAMES

Avec A\, (ROI) est 'accumulation_score relative a la (ROI') associée & un échantillon 1, NB_ FRAMES
est le nombre des images de spécialisation. >, ROI _SIZE&LOC est la mesure qui prend en consi-
dération dans la somme de la taille de la ROI' toute les ROIs qui sont pratiquement dans la méme
position. Cette mesure est calculée selon (4.3) :

Aa(ROTY) = (4.2)

> ROI SIZE
ROI ARFEA

> ROI_SIZE&LOC = (4.3)

Ou Y. ROI_SIZFE c’est la somme de tout les pixels de la taille de la ROI apres I'accumulation de
toutes les ROIs détectées dans toutes les images de spécialisation.
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FIGURE 32 — Illustration des étapes de calcul d’un accumulation_ score

La FIGURE 32a donne une illustration sur un accumulation score et donne un exemple des étapes
de calcul pour M images de spécialisation. M représente le NB_ FRAM FES définit précédemment.
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1.3 Algorithme de pondération selon la stratégie d’observation "OAS"

En se basant sur overlap_score et accumulation_ score, attribuer un poids a un échantillon de
sous-ensemble 2 et favoriser automatiquement la proposition associée a 'étiquette correcte devient
plus facile et peut se faire en implémentant Algorithme 3. Le Tableau 5 présente quelques notations
utilisées dans Algorithme 3.

Tableau 5 — Notations et fonctions utilisées dans Algorithme 3

Notation : Définition

- p : Cest la position d'une ROI associée a un échantillon dans la séquence vidéo cible (D?).
- compute_ overlap(p, D) : Fonction qui calcule un overlap_score d’'une ROI représentée
par sa position p.

- compute__accumulation(p,D?) : Fonction qui calcule un accumulation_ score d’une ROI
représentée par sa position p.

Algorithme 3 Stratégie d’observation 1 : OAS

Entrée: Sous-ensemble 2 {X](er)l n=1,. . avec les positions ROIs et les tailles associées dans la sé-
quence vidéo cible{p;},_;
La séquence vidéo cible et la base associée D!
ap @ Seuil de recouvrement

Sortie: L’ensemble {m;},_, y des poids attribués aux échantillons

Pour i=14a N faire
w0
/* Calcul des indices spatio-temporels */
Ao + compute_overlap(p;, DY)
g < compute__accumulation(p;, DY)
/* Attribution des poids */
Si (y; = piéton) alors

Si (A, >= ) alors
T < Ao
FinSi
Sinon
Si ((Ao = 0.0)&(\, > 0.0)) alors
T <— )\a
FinSi
FinSi
FinPour

Un échantillon positif sera associé a un poids égal a son overlap_ score si )\, dépasse ou égale un
seuil a;, ' déterminé empiriquement. Sinon, il sera associé & zéro. Un raisonnement similaire est fait
dans le cas d’un échantillon négatif ; Il aura son accumulation__score comme un poids si son A, est nul
et son )\, est supérieur a zéro. Sinon, il aura un poids nul. Tout échantillon associé a un poids nul sera
rejeté lors du ré-échantillonnage.

1. Dans nos expérimentations, nous avons fixé ce seuil a la valeur qui donne le moins de fausses détections et qui
garantit un nombre acceptable d’échantillons positifs sur 9 valeurs (0.5, 0.55, 0.60, 0.65, 0.70, 0.75, 0.80, 0.85, 0.90)
testées pour chaque base
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2 Stratégie de suivi KLT

Nous proposons une deuxieme stratégie pour la pondération des échantillons du sous-ensemble 2,
qui utilise le suivi des points d’intéréts KLT (dits aussi des points caractéristiques et connu en anglais
par KLT feature tracker) [Tomasi et Kanade, 1991, Shi et Tomasi, 1994].

2.1 Description du principe de la stratégie

La technique de suivi KLT vise a trouver pour chaque point d’intérét, détecté sur I'image (i) de
la vidéo, un point d’intérét correspondant, détecté sur 'image (i + 1).

Dans un premier temps, nous utilisons les informations de correspondance entre des images consé-
cutives pour : (1) Attribuer un identificateur (I D) pour chaque point d’intérét détecté et suivi jusqu’a
I'image courante (i) de la vidéo et (2) Mettre a jour et sauvegarder les trois parametres Life, AmpX
et AmpY associés & chaque point. Le parametre Li fe indique le nombre des images contenant ce point
d’intérét jusqu’a atteindre 'image courante de la vidéo. Ce parametre présente la durée de vie d’'un
point. AmpX représente 'amplitude du déplacement latérale (suivant 'axe x). Et AmpY est ampli-
tude du déplacement verticale (suivant ’axe y). Ensuite et une fois que toute la vidéo est traitée, nous
re-propageons pour chaque point, les valeurs de ses parameétres de la derniere image vers la premiere.
La FIGURE 33 visualise I'idée principale de cette stratégie et I’algorithme 4 donne les instructions de
calcul de ces parametres pour chaque point.

Algorithme 4 Calcul des parametres relatives aux points d’intéréts

Entrée: La séquence vidéo cible et la base associée D?
Nombre des images de spécialisation : NB_ Frames
Pas entre les images de spécialisation : pas
Numéro de premiere image de spécialisation : init
Sortie: Liste des points d’intéréts {F'Pts;} de chaque image j, {F'Pts;j};—1..1

L + init + (NB__Frames X pas)
{FPtSj}jzle — 0
Pour i=1 a L faire
/* Sens 1 */
T'i] + Détecter les points d’intéréts { F' Pts;} de i
Status[i — 1] < Calculer le flux optique entre T[i — 1] et T'[q]
Pour j =1 a Size(Status[i — 1]) faire
Si Status[i — 1][j] == 1 alors
Chercher ID de T[i — 1][j]
Calculer Life, AmpX, AmpY de Ti][j]
Ajouter le point {F Pts;}
FinSi
FinPour
FinPour
/* Sens 2 */
Pour i=L —14a1 faire
Si ID de T'[i] dans T[i + 1] alors
Mettre a jour Life, AmpX, AmpY de T|[i][j] par les les valeurs dans T'[i + 1]
FinSi
{FPtSj}jzl,.7L — {FPtSj}jzl,,7L + {FPtSi}
FinPour
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|
|
|

2l

[ [fpudn
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ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY
0 2 -0.0001 | -0.0002 0 52 -11.9 -11.6 0 202 -33.3 -33.3 0 402 -33.2 -33.2
500 2 -0.0005 | -7.e-005 500 52 | -0.0914 | 0.104 500 | 202 | -0.0901 | -0.0917 500 | 402 0.19 0.18

801 2 -0.236 0.329 801 52 | -0.7716 | 0.75 801 | 202 | -0.0115 | 0.0065 801 | 402 | -0.745 | -0.734
1000 2 0.175 0.0192 1000 | 52 0.662 | 0.0652 1000 | 202 0.63 0.642 1000 | 402 11.9 11.3
1274 2 0 6.1-005 1275 | 22 | 0.0401 | 0.0618 1276 | 172 67.9 67.8 1278 | 372 -3.89 -3.89

ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY ID | Life | AmpX | AmpY
0 7539 | 60.2 60.2 0 7539 | 60.2 60.2 0 7539 | 60.2 60.2 0 7539 | 60.2 60.2
500 | 7539 | -12.4 -12.4 500 | 7539 | -12.4 -12.4 500 | 7539 | -12.4 -12.4 500 | 7539 | -12.4 -12.4
801 | 2352 | -37.8 -37.7 801 | 2352 | -37.8 -37.7 801 | 2352 | -37.8 -37.7 801 | 2352 | -37.8 -37.7
1000 | 5434 | 34.2 33.9 1000 | 5434 | 34.2 33.9 1000 | 5434 | 34.2 33.9 1000 | 5434 | 34.2 33.9
1274 | 36 -0.424 | -0.465 1275 | 72 -0.745 | -0.649 1276 | 189 72.6 71.6 1278 | 7509 222 222

F1GURE 33 — Stratégie de suivi KLT des points d’intéréts. Un point vert présente un faible mouvement entre deux images successives et un
point bleu présente un déplacement plus important
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Dans un deuxiéme temps, nous exploitons les trois parametres sauvegardés de chaque point d’inté-
rét pour le classer en tant qu’un point caractéristique mobile (point de forme) ou en tant qu’un point
statique (point de fond). Pour ce faire, nous nous basons sur deux hypotheses :

— Classification en fonction de parametre Life : Si un point d’intérét pt est suivi sur un nombre

tres petit d’images alors il est probable que son mouvement est du & un bruit (c’est du bruit).
Sinon, si pt est présent sur un nombre trés grand d’images alors ce point est un point de fond.
Un point d’intérét sera considéré comme un point mobile si son parametre Life a une valeur
dans lintervalle [minlife, mazxlife].

— Classification en fonction de I'amplitude de déplacement AmpX et AmpY : Siun point d’intérét
pt a fait un déplacement tres faible alors il est probablement qu’il est un point statique (un
point de fond). Par contre, si son déplacement est assez grand il est supposé étre un point de
bruit. Un point d’intérét sera considéré comme un point mobile si ses parametres AmpX ou
AmpY ont des valeurs dans [minamp, maxamp.

FIGURE 34 présente les deux hypotheses de classification des points d’intéréts. Dans nos expérimen-
tations, les valeurs de minlife, maxlife, minamp, maxamp sont déterminés empiriquement ? pour
chaque séquence vidéo et elles sont données comme entrées lors de la classification des points d’intéréts.

minlife, marlife

Life

AmpX on AmpY i i
C'estun point statique

minamp

C'estun pointstatique C’estun point mobile C'estun point statique

UL T arrg

C'estun point statique

FiGURE 34 — Hypotheses de classification d’un point d’intérét. Dans notre implémentation, un point
dont les parametres sont a 'intérieur de rectangle gris est classé un point mobile, sinon ¢’est un point
de fond statique.

2. C’est la moyenne de toutes les valeurs enregistrés pour chaque parameétre sur les 100 premiers images de spéciali-
sation
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2.2 Algorithme de pondération selon la stratégie d’observation "Suivi KLT"

Pour pondérer une proposition du sous-ensemble 2 suite a I’étape prédiction, nous supposons qu’un
échantillon positif est un vrai positif si sa ROI contient un nombre de points d’intéréts mobiles plus
élevé que le nombre de points statiques de fond. Par contre, un échantillon négatif est un vrai négatif
si sa ROI ne contient que des points caractéristiques statiques ou bien le nombre de ces point est
nettement supérieur de celui des points mobiles.

L’Algorithme 5 résume le principe de pondération selon la stratégie de suivi KLT. Il prend en
compte le type de point caractéristique dans la ROI associée a ’échantillon et I’étiquette prédite de ce
dernier pour lui attribuer un poids. Le Tableau 6 présente les notations utilisées dans 1I’Algorithme 5.

Tableau 6 — Notations et fonctions utilisées dans Algorithme 5

Notation : Définition

- p : Position d’une ROI associée & un échantillon dans la séquence vidéo cible (DY).
-compute_ F'RPts(p;, {FPts;}j=1. 1) : Fonction qui calcule les points d’intéréts de forme
(points mobiles) a 'intérieur d’'une ROI représentée par sa position p.

-compute_ BK Pts(p;, {FPtsj}j—1. 1) : Fonction qui calcule les points d’intéréts de fond
(points statiques) a 'intérieur d’'une ROI représentée par sa position p.

-FR_FPts : Le nombre des points de forme dans une ROI.

-BK__FPts : Le nombre des points de fond dans une ROI.

Algorithme 5 Stratégie d’observation 2 : Suivi KLT

Entrée: Sous-ensemble 2 {X;ﬁ:l n=1..5 avec les positions ROIs et les tailles associ¢es dans la sé-
quence vidéo cible {p;},_; x
La séquence vidéo cible et la base associée D!
Liste des données : minlife, mazxlife, minamp et mazxamp
Liste des points d’intéréts {F'Pts;} de chaque image j, {FPts;j}j—1..1

Sortie: L’ensemble {7;},_; x des poids attribués aux échantillons

Pour i=1to N faire
m; < 0
/* Calcul et classification des points d’intéréts */
FR_FPts < compute_ FRPts(p;, {FPts;}j=1.1)
BK FPts < compute_ BK Pts(p;, {FPtsj}j—1..1)
/* Attribution des poids */
Si ((y; = piéton)&(FR_FPts > BK_FPts)) alors
FR FPts
TG <—
FR_FPts+ BK_FPts
Sinon Si ((; # piéton)&(FR_FPts < BK__FPts)) alors
BK FPts

“ FR FPts+ BK FDPts
FinSi
FinPour

Uy
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Un échantillon positif sera associé a un poids égal au nombre des points formes divisé par le nombre
total (points de formes et de fond) des points enregistrés a l'intérieur de sa ROI si FR__F Pts dépasse
BK_FPts. Sinon, il sera associé a zéro. De méme, un échantillon négatif sera associé a un poids
égal au nombre des points de fond divisé par le nombre total (points de formes et de fond) des points
enregistrés a 'intérieur de sa ROI si BK__F Pts dépasse FFR__F Pts. Sinon, il aura un poids nul. Toute
proposition d’échantillon associée a un poids nul sera rejetée lors de I'étape de ré-échantillonnage.

Conclusion

Nous avons exposé, dans ce chapitre, deux stratégies d’observation pour la pondération des échan-
tillons cibles et la favorisation automatique des propositions qui possedent des étiquettes correctes.

Dans la premiere section, nous avons décrit les deux scores de la stratégie d’indices spatio-temporels
OAS. Ensuite, nous avons donné l'algorithme qui utilise les deux scores overlap_ score et accumula-
tion__socre pour attribuer un poids a chaque proposition.

Dans la deuxieme section, nous avons présenté le principe de notre utilisation de la technique de
suivi KLT pour la classification des points d’intéréts en points mobiles et en points statiques. Puis,
nous avons exposé 'algorithme de pondération des échantillons selon la stratégie de suivi KLT.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les expérimentations effectuées pour la validation
de ’approche proposée.
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Troisieme partie

Expérimentations et Implémentation

Dans la premiere partie, nous avons situé cette thése dans son cadre général. Ensuite, nous avons détaillé
dans la deuziéme partie : (i) Une contribution principale qui sert & spécialiser automatiquement un classifieur
d base d’un filtre SMC. (%) Deux autres contributions qui représentent les deux stratégies d’observation pour
l’étape mise a jour de filtre. Dans cette partie, nous exposons une contribution pratique qui consiste a présenter
une application de l’approche proposée pour la détection multi-objets.

Plus précisément, cette partie a pour objectif de wvalider notre approche de spécialisation et les deux straté-
gies d’observation présentées dans un cadre de détection multi-objets.

Cette troisieme partie du manuscrit est composée également de deux chapitres. Le chapitre 5 décrit une sé-
rie d’expérimentations permettant de valider les points clefs de notre approche telles que (i) Uamélioration de
performance par rapport au détecteur générique, (it) apport de notre approche comparant auzr autres méthodes
de 'état de lart et (i) la généricité de l’approche proposée pour intégrer différentes stratégies d’observation et
pour spécialiser différents types de classifieurs. Le chapitre 6 présente principalement le logiciel OD SOFT de
la société Logiroad, l'implémentation réalisée pour intégrer les détecteurs spécialisés fournis par notre approche
dans OD SOFT et les résultats des comparaisons entre la méthode de détection développée initialement par
Logiroad et les détecteurs spécialisés obtenus.
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Chapitre 5

Expérimentations et Résultats

Introduction

Ce chapitre présente les différentes expérimentations réalisées et les résultats des tests effectués
pour mettre en évidence 'apport de spécialisation proposée. Nous appliquons 'approche proposée
pour la spécialisation d’un détecteur de piétons et d’'un détecteur de voiture vers des séquences vidéos
de trafic routier provenant d’'une caméra statique.

Le déroulement de la spécialisation est tout d’abord rappelé dans la section 1. Dans la section 2,
nous présenterons les différents détails des détecteurs génériques HOG-SVM crées. Ensuite, dans la
troisiéme section, nous évaluons notre approche a travers plusieurs expérimentations tout en inter-
prétant les résultats obtenus. Dans la quatriéme section, nous comparons notre approche a d’autres
méthodes de I'état de ’art. Nous terminons le chapitre par une démonstration de la généricité de la
méthode via une spécialisation d’un détecteur a base d’apprentissage profond.

1 Spécialisation d’un détecteur vers une scene particuliere

L’objectif principal de notre travail est de spécialiser un détecteur vers une scene spécifique. Pour ce
faire, nous avons considéré les échantillons de la base de données d’apprentissage comme des réalisations
de la distribution de probabilité conjointe entre les vecteurs caractéristiques d’échantillons et les classes
d’objets. De cette facon, notre objectif peut étre vu comme une estimation d’une distribution cible
cachée en utilisant une distribution source dans laquelle nous avons un ensemble d’échantillons annotés,
afin de donner une distribution cible estimée en sortie.

L’approximation de la distribution est réalisée a l'aide d’un processus récursif. Un schéma de
syntheése correspondant est illustré dans la FIGURE 35. Au cours de la premiére itération, un détecteur
générique est appliqué sur un ensemble d’images extraites de la scéne cible pour chercher et proposer
des échantillons cibles et des échantillons de fond. Ensuite, la pertinence des propositions est déterminée
durant ’étape de mise & jour a l'aide d’une des stratégies d’observation (décrites dans le chapitre
précédent 4) qui attribue un poids pour chaque échantillon retourné par le détecteur générique. L’étape
de ré-échantillonnage consiste a faire un tirage par importance pour sélectionner des échantillons cibles
possédant un poids élevé et pour désigner et choisir les échantillons sources visuellement proches des
cibles sélectionnés. Les échantillons sélectionnés a la fois a partir de la base source et de la base cible
sont combinés pour créer la premiére base spécialisée pour l'itération suivante.

Le processus est le méme a une itération k différente de zéro, mais I’étape de prédiction utilise un dé-
tecteur spécialisé qui est entrainé sur la base de données spécialisée construite a l'itération précédente,
pour proposer de nouveaux échantillons issus de la distribution cible. L’étape de ré-échantillonnage
crée une base de données d’apprentissage a partir de la base spécialisée précédente, 2) la sceéne cible
(images de la scéne et modeles de fond pré-calculés) et 3) la base source.
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FIGURE 35 — Schéma général du processus de la méthode de spécialisation. La distribution cible est
estimée par une base spécialisée a l'aide de filtre SMC.

La nouvelle base spécialisée approxime de mieux en mieux la distribution cible a travers les itérations.
Une fois le critére d’arrét atteint, nous aurons en sortie le dernier classifieur (ou détecteur) spécialisé
et la base de données spécialisée associée.

2 Différents détecteurs génériques

Un détecteur HOG-SVM générique, tel qu’il est présenté dans la section 4 (page 40) du chapitre 2,
est congu suite a une phase d’apprentissage sur un grand nombre d’imagettes reparties en échantillons
positifs présentant I'objet d’intérét et d’autres échantillons négatifs pouvant avoir tout autre contenu
sauf I'objet d’intérét.

Dans notre cas, nous avons besoin d’un détecteur générique pour chaque objet de trafic routier
recherché. Les objets de trafic recherché sont piétons, voitures, bus, camions, motos et vélos, et véhicules
utilitaires. La littérature présente particulierement deux bases génériques pour la détection de piétons
qui sont INRIA Person Dataset et la base Caltech [Dollar et al., 2009]. Par contre d’aprés notre
recherche bibliograohique, il n’y a pas de grandes bases publiques pour les autres objets ou bien il y
en a certaines de tailles trés petites ou présentant des points de vues particuliers. Nous citons a titre
d’exemple la base Caltech [Philip et Updike, 2001] et la base UIUC [Agarwal et al., 2004] de voitures.
La base Caltech présente des voitures en vue de face et en vue d’arriére seulement et la base UTUC
contient des images en niveau de gris dont seulement 550 échantillons de voitures avec point de vue
de profil (gauche <—> droite) et qui ont subi une normalisation particuliere pour ’apprentissage.
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Dans la sous-section 2.1, nous présentons un outil simple développé pour la création automatique
d’une base générique. Ensuite, nous décrivons les différentes bases créées et les détecteurs associés
dans la sous-section 2.2

2.1 Utilitaire de création de base générique

L’idée principale ici est de créer un logiciel utilitaire capable d’importer des vidéos et des dossiers
d’images pour que l'utilisateur puisse englober I'instance de ’objet recherché par un rectangle afin de
réaliser un découpage selon le rectangle dessiné et de sauvegarder I'imagette obtenue dans un dossier
spécifique indiquant le ratio du rectangle qui a bien entouré I'objet. Ainsi ce dossier signale le point
de vue de l'objet(ou bien l'orientation de I'objet) dans I'image : bas-haut, gauche-droite, incliné.

L’utilitaire vise a faciliter la collecte des imagettes qui répondent & certaines recommandations :

— Une imagette doit présenter ’objet d’intérét recherché au centre.

— Une imagette doit contenir le minimum possible de fond.

— Une imagette doit posséder une taille parmi une liste des ratios possibles. Nous avons cing

ratios qui sont : 0.5, 1, 1.25, 1.6, 1.8. Ces ratios refletent les dimensions de fenétres 64 x 128,
64 x 64, 80 x 64, 128 x 80 et 112 x 64.
Il est a noter qu'un ratio dans notre cas représente le rapport entre la largeur d’une imagette et sa
hauteur. La FIGURE 36 illustre I'interface de logiciel ' développé.

LogiRoad - création de Bases

/home/deepcomsee/Vidéos/Exemple/319_VICTORIA 5T (RR 22) & THICKSON Vidéo ¥ |...

fhome/deepcomsee/images

¥ Sélection des images

@ gauche-droite
bas-haut
incline

Couper Sauver

» Géneération d'images

» Options

1 / 449460

xX| |4 |30 » O

F1GURE 36 — Logiciel utilitaire de création de base données

2.2 Différentes bases de données et détecteurs associés

Nous avons utilisé le logiciel (FIGURE 36) pour collecter une base d’apprentissage de voiture dont
chaque imagette contient une voiture au centre et a un ratio égal a 1. Nous avons extrait les échantillons

1. Ce Logiciel est développé par Alexander Boyer lors d’un stage de 10 semaines
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positifs a partir d’un ensemble de vidéos de la société Logiroad. Nous avons collecté 1050 imagettes sur
lesquelles nous avons appliqué une réflexion horizontale pour avoir un nombre total de 2100 imagettes
de voitures. Les échantillons négatifs sont extraits a partir des images négatifs de la base INRIA Person
Dataset et de la base INRIA Car dataset [Carbonetto et al., 2008].

Nous avons entrainé un détecteur de voiture tout en respectant le rapport entre les échantillons
positifs (2 100) et négatifs (12 000) que Dalal et Triggs ont utlisé dans [Dalal et Triggs, 2005]. Ensuite,
nous avons effectué une étape bootstrap sur les images négatives de la base INRIA Person dataset et
nous avons ré-entrainé le détecteur sur la premiere base et les exemples difficiles issus de ’étape de
bootstrap. Les figures 37a et 37b illustrent respectivement, des exemples de détections effectuées par
notre détecteur de voiture source sur les bases de données de voitures UIUC [Agarwal et al., 2004] et
Caltech 2001 (rear)[Philip et Updike, 2001].

(a) La base UIUC (b) La base Caltech 2001 (rear)

FIGURE 37 — Résultat de détections a l'aide de détecteur générique HOG-SVM de voiture

Nous avons utilisé également le logiciel décrit dans la section 2.1 pour créer d’autres bases d’ima-
gettes de voitures, camions, bus, motos et vélos, et véhicules utilitaires que nous utilisons pour entrainer
des détecteurs génériques. Le Tableau 7 résume le nombre d’imagettes collectées pour chaque caté-
gorie selon le ratio (rapport) correspondant. Au total, nous avons un ensemble de quatre détecteurs
génériques pour ce qui concerne les voitures et deux détecteurs génériques pour les bus, les camions,
les motos&vélos, et les véhicules utilitaires.

Tableau 7 — Les différentes bases génériques par rapport d’imagettes

Rapports 0.5 1 1.25 1.6 1.8
Bus 1000 1002
Camions 1038 1012
Motos& Vélos | 1002 1032
Voitures 2100 | 4954 | 3158 7200
Utilitaires 1004 2010

| Négatifs | 12000 | 12000 | 12000 | 12000 | 12000 |
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3 Evaluation de la spécialisation proposée

Dans cette section, nous nous intéressons a valider les performances de la spécialisation a travers un
certains nombre de tests. Dans la suite de ce chapitre, I'indication d’un taux de détection correspondra
toujours a un seul faux positif par image (FPPI = 1).

Dans nos expérimentations, nous avons utilisé I'implémentation SVMLight ?, pour ’apprentissage
des détecteurs HOG-SVM génériques et spécialisés. Nous avons considéré la vérité du terrain fournie
par Wang et Wang dans [Wang et Wang, 2011] (notée MIT__P) et par Wang et al. (notée CUHK__P)
dans [Wang et al., 2012a], pour tester les résultats de la détection des piétons sur la base de don-
nées MIT Traffic et la base de données CUHK__Square, respectivement. Pour tester la détection des
voitures, nous avons proposé des annotations relatives aux voitures présentes dans les images de test
de la base MIT Traffic et la base Logiroad Traffic. Nous avons noté ces derniers MIT__C et LOG__C,
respectivement.

Les expérimentations réalisées pour 1’évaluation de notre approche sont regroupées en cinq catégo-
ries. La premiere catégorie étudie 'effet de la variation du parametre oy et valide le critere d’arrét du
processus de spécialisation a travers I’étude de la convergence de la méthode. La deuxieme catégorie
de tests effectués sert a identifier l'effet de la nature des échantillons sélectionnés. Nous évaluons la
performance de la spécialisation en fonction de la stratégie de collecte des échantillons & partir de la
scene cible. La troisieme catégorie d’expérimentations évalue la performance de I’approche en fonction
de la stratégie d’observation utilisée pour la pondération des échantillons cibles.

Dans la quatrieme catégorie d’expérimentations, nous comparons la meilleure performance obtenue
par notre approche avec les performances d’autres méthodes de I’état de I’art. La derniere catégorie
d’expérimentations est faite pour étudier la généricité de 'approche spécialisée. Elle se résume dans
un test de spécialisation d’un détecteur basé sur 'apprentissage profond et une comparaison entre les
performances de spécialisation d’un détecteur HOG-SVM et un détecteur Faster R-CNN. Le tableau
8 résume les objectifs visés de chacune des catégories d’expérimentations et les tests effectués.

2. http ://svmlight.joachims.org/
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Tableau 8 — Les différentes catégories d’expérimentations

Objectifs

Tests effectués

Catégorie 1

- Détermination de nombre d’échan-
tillons & propager d’une itération a
une autre

- Variation du valeur de «; et comparaison
des performances des détecteurs obtenus

- Etude de convergence au fil des ité-
rations

- Détermination de critere d’arrét
du processus de spécialisation

Comparaison des performances des détec-
teurs a travers les itérations

-Calcul de divergence D_KL entre les
échantillons positifs extraits manuellement
et les échantillons positifs de la base spé-
cialisée a travers les itérations

-Suivi de la variation du nombre d’échan-
tillons de sous-ensemble 2

Catégorie 2

Etude d’effet des échantillons de
fonds

- Comparaison entre les cas ou la base spé-
cialisée contenant des échantillons de fond
SMC B et les cas sans ces échantillons
SMC_WB

Catégorie 3

Etude de généricité de la méthode
a travers 'intégration de différentes
stratégies d’observation

- Comparaison des performances suites a
différentes stratégies

Catégorie 4

Etude de I'apport de la spécialisa-
tion par rapport a I’état de D’art

Comparaison de performances

d’autres algorithmes

avec

Catégorie 5

Etude de généricité de la méthode
proposée a travers la spécialisation
de différents détecteurs

- Spécialisation d’un Faster R-CNN
-Comparaison entre la performance de spé-
cialisation de HOG-SVM et de Faster R-
CNN

3.1 Effet de parametre o

Le sous-ensemble 1 produit dans ’étape de prédiction sert a sauvegarder une mémoire sur I’état de
la distribution cible estimée & travers les itérations. Il est & noter que dans un cas de filtre SMC utilisé
pour le suivi 'effet de mémoire existe par défaut parce que le déplacement d’un objet d’une position
a une autre garde une trace d’évolution ou de dégradation par rapport a I’estimation précédente.

Le nombre d’échantillons qui forme ce sous-ensemble 1 est ajusté a ’'aide de parametre a;. Nous
avons fait cing tests tout en faisant varier la valeur de a; (en pourcentage) pour déterminer le nombre
d’échantillons a propager d’une itération a une autre. Nous avons résumé les résultats obtenus dans
le Tableau 9.

Tableau 9 — Performance de détection de différents détecteurs pour différentes valeurs du parametre
az & FPPI =1

0.5 | 0.75
7390 | 77

Qi 0.1
67,2

0.25
70,2

0.9
75,38

Performance en %

Ce tableau présente les performances des détecteurs pour différentes valeur de ay. Il présente un
maximum pour une valeur de a; égale a 0.75. A partir de ces résultats, nous constatons qu’il sera mieux
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de garder 75% des échantillons de la base spécialisée créée a l'itération précédente et de renouveler
25% avec des échantillons & sélectionner des deux autres sous-ensembles 2 et 3.

3.2 Evaluation de convergence

Dans cette sous-section, nous utilisons la base CUHK_square pour décrire les différents tests
effectués et les résultats enregistrés.

Afin de déterminer le critere d’arrét du processus de spécialisation, nous avons étudié la convergence
de notre approche a l’aide de trois tests. Au cours du premier, nous comparons les performances des
détecteurs spécialisés a travers les itérations. Dans le deuxieme test, nous calculons la divergence
entre des échantillons extraits manuellement et les échantillons positifs de la base spécialisée. Dans le
troisiéme test, nous avons étudié la variation du nombre d’échantillons collectés pour le sous-ensemble
2 au fil des itérations.

La comparaison des performances de détecteur spécialisé a plusieurs itérations et les performances
du détecteur générique montre que notre approche de TTL-SMC génére une augmentation dans le
taux de détection dés la premiere itération. La FIGURE 38 montre que les performances des détecteurs
spécialisés passent de 26,6% a 60% a la premiere itération, et de 60% a plus de 70% a la quatriéme
itération. Les expériences montrent que la performance est légérement améliorée pour un FPPI infé-
rieur ou égale 0.6 et légerement diminuée pour un FPPI supérieur a 0.6 au cours des itérations 5 a
10. Dans la FIGURE 38, nous avons limité la visualisation du courbe ROC a la dixiéme itération pour
des raisons de clarté et pour illustrer le gain de performance obtenu apres six itérations en plus de la
quatrieme itération qui a marqué l'itération d’arrét dans nos expériences.

CUHK_Square dataset (CUHK_P)
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FiGURE 38 — Comparaison des performances entre le détecteur générique et les détecteurs spécialisés
a travers plusieurs itérations, sur les images de test de la scene CUHK__Square
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Nous avons utilisé également une autre métrique d’évaluation, la divergence de Kullback-Leibler
(D_KL), pour mesurer la convergence de la distribution estimée vers la vraie distribution cible. Nous
avons calculé la D__ KL entre un ensemble de piétons extraits manuellement & partir des images de
spécialisation et des échantillons positifs de la base de données spécialisée produite & chaque itération.
Le calcul de D KL entre deux ensembles d’échantillons est fait conformément au travail de Boltz et
al. [Boltz et al., 2009].

CUHK_Square dataset(CUHK_P)
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F1GURE 39 — Divergence D_ KL entre les échantillons positifs de la base spécialisée a chaque itération
et les instances de piétons des images de spécialisation

La FIGURE 39 montre que la D KL entre les échantillons positifs de la base spécialisée et les
instances de piétons de la partie spécialisation de la scéne CUHK diminue au cours des itérations
jusqu’a attendre une valeur relativement stable a partir de I'itération 4 qui correspond a l'itération
d’arrét.

Toujours dans le but de déterminer le critere d’arrét, nous avons étudié la variation du nombre
d’échantillons du sous-ensemble 2 retourné a chaque itération. La FIGURE 40 indique que le nombre
d’échantillons du " sous-ensemble 2" se stabilise a partir de l'itération 4. Cette derniére marque la
validation du critere d’arrét.

La convergence de notre processus de spécialisation est pratiquement déterminée lorsque le pa-
rametre ag atteint la valeur 0.8. Ce parameétre «y reflete le rapport entre le nombre d’échantillons
du sous-ensemble 2 retourné par le détecteur a l'itération courante et le nombre d’échantillons du
sous-ensemble 2 retourné par le détecteur de l'itération précédente.
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3.3 Evaluation des stratégies de proposition d’échantillons

L’étape de prédiction consiste principalement & proposer des échantillons pour créer la base spé-
cialisée. Dans la sous-section 3.1, nous avons étudié I'effet de la variation du nombre d’échantillons du
sous-ensemble 1 pour garder une mémoire de la distribution estimée a travers les itérations et dans
cette sous-section nous étudions la composition de toute la base. Nous avons testé deux stratégies de
proposition d’échantillons : la premieére stratégie, notée SMC B, propose une base composée de trois
sous-ensembles selon la description faite dans la sous-section 2.3, page 59. Et une deuxiéme stratégie,
notée SMC_WB, forme une base composée a partir des deux premiers sous-ensembles sans utiliser
des échantillons extraits des modeles de fond.

Pour bien évaluer l'apport des échantillons proposés par ces deux stratégies : (i) Nous avons
utilisé la stratégie d’indices spatio-temporels OAS comme une stratégie d’observation. (i) Nous avons
spécialisé deux détecteurs; un détecteur de piétons et un détecteur de voitures. (iii) Nous avons fait le
test sur deux bases pour chaque détecteur. La FIGURE 41 présente les résultats obtenus, uniquement
les performances du détecteur spécialisé a la premiere et a la dernieére itération sont reportées et
comparées a la performance du détecteur générique. Les Figures 41a et 41b illustrent respectivement
les performances de détection de piétons sur la base CUHK _Square et la base MIT Traffic. Ces figures
nous permettent de constater que 'utilisation d’échantillons du sous-ensemble 3 (extraits des modeles
de fond pré-calculés automatiquement) conduisent & une amélioration de 6% (& un FPPI =1) du
taux de détection final des piétons sur les deux bases par rapport aux performances enregistrées avec
uniquement sous-ensemble 1 et sous-ensemble 2.

Pour le cas de la détection des voitures, nous avons noté que les deux stratégies (SMC_B et
SMC_WB) donnent des résultats comparables sur la base MIT Traffic (FIGURE 41c). Pour le test
sur la base Logiroad Traffic visualisé par la FIGURE 41d, les courbes ROC du taux de détection
montrent que les deux stratégies ont la méme performance a un FPPI = 1 a la premieére itération,
mais la stratégie SMC_ B s’améliore de 19% en performance par rapport a la SMC__WB a l'itération
de convergence.
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FIGURE 41 — Comparaison des performances des stratégies de proposition d’échantillons

Par ailleurs, nous avons remarqué que le processus de spécialisation converge pratiquement avec le
méme nombre d’itérations dans la plupart des cas, mais la stratégie SMC__B nécessite un peu plus de
temps supplémentaire a une itération donnée. Le Tableau 10 décrit le temps moyen nécessaire d’une
itération de spécialisation par rapport a la stratégie utilisée (sélection d’échantillons et apprentissage
de détecteur) sur une machine avec un processeur Intel (R) Core i7-3630QM 2.4G pour chaque base
de données tout en indiquant le nombre et la taille d’images traitées.

Tableau 10 — Durée moyenne d’une itération de spécialisation par rapport a la stratégie de proposition
d’échantillons et selon différentes bases de données

Base Nb. images Taille SMC WB | SMC B
CUHK_ Squre 352 1440 x 1152 60 min 84 min
MIT Traffic (Piétons) 420 4320 x 2880 | 210 min | 285 min
MIT Traffic (Voitures) 420 720 x 480 14 min 28 min
Logiroad Traffic 600 864 x 486 22 min 36 min
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3.4 Evaluation des stratégies d’observation

Nous comparons les deux stratégies d’observation (décrites dans le chapitre précédent) utilisées
pour la pondération des échantillons de sous-ensemble 2. Une stratégie d’indices spatio-temporels OAS
qui calcule un Overlap_ score et un accumulation_ score pour chaque échantillon afin d’attribuer un
poids qui permet la sélection des propositions correctes. Et une stratégie de suivi KLT qui fait la
classification des points d’intéréts a l'intérieur de la ROI associée a chaque échantillon en un point
mobile ou un point statique. Ensuite, en fonction du nombre de points et de leurs classes un poids est
calculé pour chaque proposition.

Cette comparaison permet de visualiser le gain en performance du détecteur spécialisé par rapport
a celle du détecteur générique et la généricité de ’approche de spécialisation proposée qui peut intégrer
différentes stratégies d’observation.

Afin d’évaluer les performances des deux stratégies d’observation, nous adoptons la stratégie
SMC__B dans I’étape de prédiction. Cette derniere a donné la meilleure performance dans les différents
tests présentés dans la sous-section 3.3. Nous notons par SMC__B__OAS un détecteur spécialisé en ap-
pliquant la stratégie SMC_ B comme une stratégie de proposition d’échantillons et la stratégie OAS
comme une stratégie d’observation. En outre, SMC_B_KLT indique que c’est la stratégie SMC_B
est utilisée dans I’étape prédiction et la stratégie de pondération selon le suivi KLT est utilisée dans
I’étape mise a jour.

La FIGURE 42 examine 'efficacité des deux stratégies d’observation et compare les performances
des détecteurs spécialisés aux performances du celui générique. Les figures 42a et 42b représentent les
résultats de la détection des piétons sur la base CUHK__Square et la base MIT Traffic, respectivement.
Les figures 42c et 42d présentent les résultats de la détection des voitures sur la base MIT Traffic et
Logiroad Traffic.

Les figures 42a, 42b et 42c¢ montrent que le détecteur spécialisé a 'aide de notre approche, gé-
nére une augmentation dans le taux de détection dés la premiere itération avec les deux stratégies
d’observation utilisées. Cependant, la FIGURE 42d illustre une diminution & la premieére itération.

En particulier, la performance du détecteur SMC__B__OAS spécialisé (cas de la base CUHK_Square
dans la FIGURE 42a) dépasse celle du générique de plus de 27% deés la premiére itération. De plus, les
courbes montrent que la spécialisation converge avec un taux de vrais positifs égal a 81%. Par contre,
la spécialisation du détecteur SMC_B_ KLT a donné une augmentation de 34% du taux de détection
par rapport a celui du détecteur générique.

Pour la base MIT Traffic, cas des piétons (FIGURE 42b), le détecteur SMC_B__ OAS a amélioré la
détection de 10% a 24% a la premieére itération et il a convergé a partir de la quatriéme itération avec
49% de bonnes détections. Cependant, le détecteur SMC_B_KLT converge avec une augmentation
de 32% par rapport aux performances du détecteur générique. Dans le cas de détection des voitures
(FIGURE 42c¢), nous avons enregistré, pour les deux détecteurs SMC_B_ OAS et SMC_B_ KLT une
augmentation du taux de détection de 5% & la premiere itération, par rapport a celle du détecteur
générique. Le taux de détection du SMC_B_ OAS augmente d’environ 30% a la quatriéme itération
contre une augmentation de 9% a 24% enregistrée par le détecteur SMC_B_KLT.

Concernant la base de données Logiroad (FIGURE 42d), le détecteur générique présente un taux
de détection égal a 32%. Par contre, notre détecteur SMC_B_ OAS spécialisé a donné un taux de
détection égal a 20% a la premiere itération, puis a convergé avec 45% a la quatriéme itération.
Et la performance du détecteur SMC_B_KLT a diminué jusqu’a 16% & la premiére itération et
passe ensuite & 47% a l'itération d’arrét. Nous pouvons expliquer cette chute de performance & la
premiére itération par 'injection de certaines instances des voitures comme des échantillons négatifs
dans la base spécialisée. Cette injection est due a I’échec de nos stratégies a pondérer les voitures
qui sont temporairement stationnaires. Ces instances sont détectées par le détecteur mais la stratégie
d’observation a favorisé les propositions avec les fausses étiquettes, ce qui a perturbé le processus de
spécialisation.
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FI1GURE 42 — Comparaison des performances des stratégies d’observation

Nous rappelons que la performance monte faiblement apres la quatrieme itération correspondant
a litération d’arrét dans nos expériences. Ainsi, nous avons remarqué des performances légerement
faibles dans la plupart des taux de détection finale du détecteur SMC_B_KLT, par rapport a ceux
enregistrés par le détecteur SMC__B_ OAS. Mais, il est clair qu’il y a une amélioration générée par
notre spécialisation proposée, dans les deux figures 41 et 42, indépendamment des stratégies utilisées
a I'étape de prédiction ou I'étape de mise a jour.

En outre, les courbes ROC des détecteurs de voiture présentent une amélioration légere des taux
de détection suite aux itérations de la spécialisation sur les deux bases de données MIT Traffic et
Logiroad Traffic. Ceci est noté pour les deux stratégies d’observation et peut étre expliqué par la
difficulté d’avoir un taux de chevauchement supérieur ou égal a 0.5 entre la vérité du terrain et la
fenétre carrée de détection. Nous avons choisi d’utiliser une fenétre de ratio 1 pour détecter a la
fois des voitures avec vue gauche-droite (ou vue de profil) et vue bas-haut (ou dite vue face-arriere).
La FIGURE 43 visualise des résultats de détection de voitures sur les deux bases MIT Traffic et
Logiroad Traffic. Cette figure compare visuellement les performances du détecteur générique et celles
des détecteurs spécialisés relatives aux deux stratégies d’observation.
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FIGURE 43 — Illustration de détection de voitures; détecteur générique (rouge) et détecteur spécialisé (bleu). La base MIT Traffic (en haut)
et la base Logiroad Traffic (en bas)
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3.5 Combinaison des deux stratégies d’observation

Nous avons ajouté un autre test ot nous avons appliqué simultanément les deux stratégies d’ob-
servation sur I’ensemble des échantillons rendus par ’étape de prédiction selon la stratégie SMC_B.
Ensuite, nous combinons les données pondérées comme une seule entrée a ’étape de ré-échantillonnage.

Tableau 11 — Performance de détection (en %) de plusieurs détecteurs spécialisés selon la stratégie
d’observation utilisée (pour FPPI=1)

Specialised detector Generic OAS KLT Fusion

it f 53.7 46.5 66.5

Podestria CUHK it_c 26.6 81.3 59.6  76.7
Han wor B, 242 22 263

it_c 49 44.1 45.8

it f 15.8 14.7 17.2

Car MIT it_c ) 28.7 23.8 31.5

. it_f 20.8 16 25.8

Logiroad 37 335 456 ar 468

Le Tableau 11 compare le taux de détection de plusieurs détecteurs spécialisés et celui du détecteur
générique avec un seul faux positif par image. Les notations OAS, KLT et Fusion correspondent
respectivement a la stratégie d’observation 1 : OAS, a la stratégie d’observation 2 : suivi KLT et a leur
combinaison. En outre, nous avons utilisé it_ f et it_ ¢ pour désigner la premiere itération et 'itération
de convergence.

Le Tableau 11 prouve une nouvelle fois que 'approche de spécialisation proposée est générique
et qu’elle peut étre appliquée en utilisant toute stratégie d’observation. Le tableau montre également
que la combinaison des deux stratégies d’observation améliore légerement la performance du détecteur
spécialisé, mais dans certains cas, une seule stratégie d’observation donne un meilleur taux de détection
que celui obtenu par la Fusion.

4 Comparaison avec ’état de ’art

Dans notre travail, nous supposons que la scéne cible est surveillée par une caméra statique. Cette
hypothese nous aide a extraire nos indices contextuels. Tout en prenant en compte I’hypothese fixée,
nous avons besoin de séquences vidéo annotées, qui sont enregistrées par une caméra fixe afin de
comparer notre approche aux algorithmes de 1’état de ’art.

Dans cette sous section, nous évaluons la performance globale de la spécialisation proposée dans
un cas de détection de piétons. Cette évaluation est réalisée par rapport aux méthodes de I’état de
I’art sur deux bases : CUHK__Square et MIT Traffic.

Les principaux détecteurs d’état de ’art utilisés pour I’évaluation sont :

- Générique [Dalal et Triggs, 2005] : Un détecteur HOG-SVM qui a été entrainé sur la base
générique INRIA Person dataset avec les détections de 1’étape bootstrap tout en suivant la
méthode de Dalal et Triggs dans [Dalal et Triggs, 2005].

- Détecteur avec étiquetage de données manuel : Ce détecteur sera noté par la suite
"Det_ manu". C’est un détecteur HOG-SVM cible qui a été entrainé sur un ensemble d’échan-
tillons cibles. Ce dernier est composé de tout 1’ensemble des piétons (qui sont extraits manuel-
lement des images de spécialisation) et un ensemble d’échantillons négatifs extraits également
des images de spécialisation en tenant compte qu’il n’y a pas de chevauchement avec les boites
englobantes des piétons.
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- Nair 2004 [Nair et Clark, 2004] : Il s’agit d'un détecteur HOG-SVM qui est créé de
maniére similaire & celle proposée dans [Nair et Clark, 2004], mais le descripteur HOG a été
utilisé comme vecteur de primitives et le classifieur SVM a la place du classiffieur Winnow. Ce
détecteur est la sortie d’une approche d’adaptation automatique qui sélectionne un ensemble
d’échantillons cibles a ajouter dans la base d’apprentissage initiale tout en se basant sur le
retour d’un algorithme d’extraction fond-forme.

- Wang 2014 [Wang et al., 2014b] : Un détecteur spécifique a la scéne cible qui est entrainé
sur des échantillons de la base INRIA et des échantillons extraits et étiquetés automatiquement
a partir des images de la scéne cible. Les échantillons sources et cibles possédant des scores de
confiance élevés seront sélectionnés. Les scores sont calculés en se basant sur plusieurs indices
contextuels et la sélection sera effectuée par la méthode dite "confidence-encoded SVM" qui
favorise les échantillons avec score élevé en pénalisant gravement ’erreur de classification de
ces échantillons lors de la phase d’apprentissage. Cette variante de SVM intégre le score de
confiance dans la fonction objective du classifieur.

- Mao 2015 [Mao et Yin, 2015] : Un détecteur entrainé sur des échantillons cibles étiquetés
automatiquement en utilisant des petites chalnes de suivi dites "Tracklets" et en propageant de
Iinformation a partir des Tracklets étiquetées vers celles non-étiquetées ou il y a une incertitude
dans 'étiquette attribuée.

Dans un premier temps, nous interprétons les résultats de ces détecteurs sur la base CUHK__Square
et la base MIT Traffic. Dans un deuxiéme temps, nous discutons la comparaison des mémes détecteurs
a travers les bases.

CUHK_Square dataset (CUHK_P)
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FI1GURE 44 — Performances globales sur la scene CUHK__Square : Comparaison de SMC__B_ OAS avec
d’autres détecteurs de ’état de 'art

La FIGURE 44 montre que le détecteur spécialisée SMC__B__OAS dépasse nettement le générique sur
la base CUHK _Square. Sa performance atteint 81% contre 26,6% enregistré par le détecteur générique.
Le SMC_B_ OAS surmonte aussi le détecteur "Det__manu" qui est entrainé avec des échantillons cibles
étiquetés manuellement, avec une augmentation d’environ 31% & un FFPI = 1. Par contre, ce dernier
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dépasse légerement notre détecteur spécialisé pour un FPPI inférieur a 0.2.

Ainsi, notre détecteur SMC__B_ OAS dépasse également les trois autres détecteurs spécialisés de
Nair 2004, Wang 2014 et Mao 2015 respectivement par 45,57%, 23,25% et 20%. 1l est a noter que Mao
2015 est meilleur que le détecteur spécialisé SMC_B_ OAS pour un FFPI inférieur a 0.4.

Pour la base de données MIT Traffic (FIGURE 45), le taux de détection augmente de 10% a
47%. Egalement, le détecteur spécialisé SMC_B_OAS & la scéne MIT dépasse par 21% le détec-
teur "Det__manu'. Comparant par rapport au détecteur de Nair 2004, notre détecteur SMC__B_ OAS
spécialisé donne un meilleur taux de détection que celui proposé par Nair et Clark.

MIT traffic dataset (MIT_P)
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FIGURE 45 — Performances globales sur la scéne MIT Traffic : Comparaison de notre SMC_B_ OAS
avec d’autres détecteurs de 1’état de 'art

Les courbes ROC de notre détecteur spécialise SMC__B__OAS et le détecteur spécialisée de Wang
montrent que ces deux détecteurs ont des taux de détection tres similaires. Néanmoins, il est nécessaire
de mentionner que les ombres présentes dans la scene MIT, ont perturbé la pondération et la sélection
des échantillons positifs cibles au moment de nos expérimentations.

Nous résumons dans le Tableau 12, le taux de détection des piétons de nos détecteurs spécialisés
et plusieurs détecteurs de 1’état de I'art en fonction de la base de données. Nous donnons également
le gain entre notre détecteur spécialise SMC__B_ OAS et le détecteur générique dans la derniére ligne
du tableau.

Afin de comparer la performance du méme détecteur & travers les bases, nous illustrons, dans la
FIGURE 46, les résultats des détecteurs génériques, des détecteurs de Wang 2014 et nos détecteurs spé-
cialisés SMC_ B OAS selon les bases de données. Nous limitons la visualisation & ces trois détecteurs
pour garder la clarté de I'image.

La FIGURE 46 montre que le détecteur générique a donnée une meilleure performance sur la base
CUHK__Square comparée a celle obtenue sur la base MIT. La méme interprétation est vraie pour le
détecteur SMC_ B OAS. Toutefois, Wang 2014 possede pratiquement les mémes performances sur
les deux bases. Nous constatons que plus le détecteur générique est performant plus le spécialisé est
performant.
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Tableau 12 — Comparaison de la performance de détection avec celles des détecteurs de I’état de l’art
pour un FPPI=1

Détecteur Bases
CUHK (%) | MIT (%)
Générique [Dalal et Triggs, 2005] 26.60 9.80
Det manu 50.36 22.01
Nair 2004 [Nair et Clark, 2004] 28.80 42.70
Wang 2014[Wang et al., 2014Db] 51.12 49.00
Mao 2015 [Mao et Yin, 2015] 61.50 -
Notre SMC_ B OAS 81.35 48.97
| Gain (SMC_B_ OAS / générique) |  205.82 399.63
Performance global selon les bases
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FIGURE 46 — Performance globale de méme détecteur par rapport aux bases de données

Les différentes expérimentations que nous avons mené, ont montré que le processus de spécialisation
SMC converge apres seulement quelques itérations dans quatre cas : deux pour la détection des piétons
et deux pour la détection des voitures. Différentes stratégies ont été utilisées dans I’étape de prédiction
et I’étape de mise & jour, pour valider I’apport de notre approche et monter son aspect générique.

5 Généricité de la spécialisation avec un détecteur a base d’appren-
tissage profond

Récemment, les travaux basés sur l'apprentissage profond émergent de maniere exponentielle. Ils
présentent de hautes performances a la fois dans la classification et la détection. Pourtant, il est connu
que ces modeles nécessitent de grandes bases de données et ont beaucoup de parameétres a entrainer.
Afin de profiter de ces classifieurs, certains travaux ont proposé de transférer le CNN appris sur un
grand ensemble de données sources a un domaine cible avec une base de données de taille réduite.
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Parmi ces travaux, nous citons le travail de Grishick et al.[Girshick et al., 2013] qui ont traité I'idée
d’entrainer un réseau CNN quand les données étiquetées sont insuffisants. Ils ont fait ’apprentissage
supervisé d’un réseau pour une tache source avec des données abandantes (classification d’images).
Ensuite, ils ont raffiné le réseau pré-entrainé pour la tdche de détection ou il y a des données rares.
Oquab et al.[Oquab et al., 2014] ont copié les poids d’un classifieur CNN entrainé sur la base ImageNet
a un réseau cible avec des couches supplémentaires pour la classification des images de la base Pascal
VOC. Dans [Li et al., 2015], Li et al. ont proposé d’adapter un détecteur générique ConvNet de
voiture a une scene spécifique en réservant des filtres partagés entre les données sources et cibles et
en mettant & jour les filtres non partagés. Contrairement a [Oquab et al., 2014, Li et al., 2015] qui
2014] ont appris la distribution du domaine cible tout en optant pour ’approche de Wang et al.[Wang
et al., 2014b] comme une entrée a leur modeéle profond et pour pondérer les échantillons des deux
domaines sans étiquetage manuel des données de la scéne cible.

En suivant le méme principe, nous avons proposé, dans cadre d’une collaboration avec Ala Mhalla 3,
de spécialiser un détecteur Faster R-CNN avec notre méthode de spécialisation. Faster R-CNN est un
travail de Ren et al.[Ren et al., 2015] qui a marqué la détection d’objets dans des images avec un taux
de précision moyenne égale 70.0% sur la base Pascal VOC 2007. Ce détecteur combine deux réseaux
de neurones profond ; le premier RPN sert a proposer des régions susceptible de contenir des objets
et le deuxieme réseau est le réseau Fast R-CNN [Girshick, 2015] qui se charge de la classification et la
mise a jour de la taille des régions proposés par le premier. Le modele Faster R-CNN utilise a la fois
les caractéristiques DCNN pour la proposition des régions et pour la classification d’objets.

Pour ce faire, nous avons adapté I’architecture de notre spécialisation pour prendre en considération
les propriétés du détecteur de type Faster R-CNN. Le schéma bloc de la version modifiée est présenté
dans FIGURE 47. Et le Tableau 13 résume les principales modifications entre la spécialisation d’un
détecteur HOG-SVM et celle d’'un détecter Faster R-CNN & une itération k donnée.

3. Doctorant qui travaille dans l'institut Pascal et le laboratoire LATIS
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FIGURE 47 — Schéma bloc de la spécialisation d’un détecteur Faster R-CNN
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Tableau 13 — Différences entre la spécialisation d’'un HOG-SVM et la spécialisation d’un Faster R-CNN

Spécialisation d'un HOG-SVM

Spécialisation d’un Faster R-CNN

Entrées

- HOG-SVM générique
- Base générique
- Modeles de fond pré-calculés

- Faster R-CNN générique
(architecture et poids)

Etape prédiction

- Apprentissage d’'un HOG-SVM sur
la base spécialisée précédente

- Recherche et proposition d’échan-
tillons cibles (positifs et négatifs)

- Recherche et proposition d’échan-
tillons cibles (positifs)

- Sélection des échantillons sources
et cibles pour créer une base spécia-
lisée

Etape mise a | - Pondération des échantillons cibles en utilisant une stratégie d’observation
jour

Etape de ré- |- Pondération des échantillons

échantillonnage | sources

- Sélection des échantillons cibles
positifs pour créer une base spécia-
lisée

Etape de fine-

Ajustement fin des poids du réseau

tuning (ajuste- Faster R-CNN (donc ajustement des
ment fin) poids des deux sous Réseaux RPN et
Fast R-CNN )
Données trans- | - Echantillons sources (positifs et | - Architecture et poids du réseau
férées négatifs) proches visuellement des | Faster R-CNN
cibles
Sorties - Détecteur HOG-SVM spécialisé - Détecteur Faster R-CNN spécialisé

- Base spécialisée (architecture et poids)

Apres avoir donné une idée sur les différences entre la spécialisation d’'un HOG-SVM et la spé-
cialisation d’un Faster R-CNN, nous présentons dans la FIGURE 48 les résultats obtenus suite & une
expérimentation faite pour montrer la généricité de notre approche de spécialisation et son apport a
adapter un détecteur & base d’apprentissage profond. Dans ces expérimentions : (i) Nous avons fixé
d’utiliser la stratégie d’indices spatio-temporels OAS comme une stratégie d’observation. (ii) Nous
avons spécialisé deux détecteurs Faster R-CNN; un détecteur de piétons et un détecteur de voitures.
(iii) Nous avons fait le test sur deux bases pour chaque détecteur.

Pour la FIGURE 48a ; nous avons enregistré que les détecteurs Faster R-CNN générique et spécialisé
ont des performances comparables et qui sont tres proches de HOG-SVM spécialisé. Le détecteur Faster
R-CNN générique fonctionne bien deés le départ sur la scene CUHK et arrive a détecter la plupart des
échantillons positifs dans la scéne. Donc, la spécialisation n’a pas introduit d’ajustement des poids du
réseau.

Pour le cas de détection de piétons sur la base MIT Traffic (FIGURE 48b), les deux détecteurs
génériques HOG-SVM et Faster R-CNN donnent pratiquement le méme taux de détection. Et apres
la spécialisation, le Faster R-CNN spécialisé donne un gain dans le taux de détection supérieur a 50%
avec moins d’un seul faux positif par image. Tandis que, le détecteur HOG-SVM spécialisé a enregistré
un gain d’environ 40% avec un seul faux positif par image.



CHAPITRE 5. EXPERIMENTATIONS ET RESULTATS

101

o
~

o
o

o
wn

o

Taux de vrai positifs
S

09

08

o
=

o o
B w

o
w

Taux de vrai positifs
s o
S e

=)

CUHK_Square dataset(CUHK_P)

o
=)

=)
-

=
=

o
o

o
w

o
=

—-—— = ™ 7
== =H0OG-SVM générique
- s HOG-5VM spécialisé

- = = Faster R-CNN génénqgue

e [ aster R-CNN specialise

02 04

(a

0.6 0.8 1 12 14 16 18 2
Nombre de faux positifs parimage

) CUHK__Square dataset

Taux de vrai positifs

0z

01

-

MIT traffic dataset (MIT_P)

== =HOG-SVM générique
== HOG-5VM spécialisé
= = = FasterR-CNN génernque

o
- ———Faster R-CNN spécialisé

05 1 15 2 25 3

Nombre de faux positifs parimage

(b) MIT Traffic dataset

(a) & (b) Détection de piétons

MIT traffic dataset (MIT_C)

= =HOG-SVMgénérnque
m—H(G-SVM spécialisé
= = Faster R-CNN générique
= Faster R-CNN spécialisé

L L L ' s

1 1.5 2 25 3
Nombre de faux positifs par image

(¢) MIT Traffic dataset

Taux de vrai positifs

Logiroad traffic dataset (LOG_C)

== = HOG-SVM générique
HOG-SVM spécialisé
== == FasterR-CNMN générique
Faster R-CHN spécialisé

L L L ' i

05 1 1.5 2 25 3

Nombre de faux positifs par image

(d) Logiroad Traffic dataset
(c) & (d) Détection de voitures

FIGURE 48 — Comparaison des performances des détecteurs HOG-SVM et Faster R-CNN

Cependant, les résultats de détection de voitures sur la base MIT Traffic (FIGURE 48c) sont assez
différentes. La spécialisation de détecteur HOG-SVM a apporté uniquement 18% par rapport au
détecteur générique. Alors que le détecteur Faster R-CNN générique a détecté presque 40% des voitures
et sa version spécialisée a détecté 80% des voitures toujours avec un seul faux positif par image.

Concernant le cas de la scéne Logiroad Traffic (FIGURE 48d), le HOG-SVM générique et le Faster
R-CNN générique donnent pratiquement le méme résultat a un FPPI=1. Mais le détecteur Faster
R-CNN spécialisé a une performance égal a 70% par rapport 45% de performance qui a été enregistrée
par le détecteur HOG-SVM spécialisé.

Cette série d’expérimentations a mis en évidence de nouveau la généricité de notre méthode, non
seulement pour utiliser différents stratégies de proposition et d’observation mais aussi pour spécialiser
différents classifieurs.
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Conclusion

Dans la premiere section de ce chapitre, le processus complet de notre méthode de spécialisation
d’un détecteur générique vers une scene vidéo cible est exposé. Ensuite, une description des différents
détecteurs générique HOG-SVM est faite dans section 2.

Dans la troisieme section du chapitre, une évaluation rigoureuse est réalisée. Nous avons étudié
le choix du parametre a; et nous avons validé le critere d’arrét fixé via ’étude de la convergence du
détecteur au fur et a mesure de la spécialisation. Nous avons évalué la performance de ’approche
via I'intégration de différentes stratégies de collecte d’échantillons et d’observation. Ainsi nous avons
testé sa performance, dans la quatriéme section, vis-a-vis autres algorithmes de 1’état de ’art. Dans la
derniére section, nous avons montré la généricité de notre approche par un test de spécialisation d’'un
détecteur a base d’apprentissage profond (le Faster R-CNN).

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter le logiciel OD SOFT et les étapes d’implémentation
et d’intégration de notre travail dans OD SOFT ainsi que les comparaisons effectuées.



Chapitre 6

Implémentation

Introduction

L’entreprise Logiroad est une société d’édition des logiciels d’aide a la décision dans le domaine
de trafic routier. Logiroad vend cing produits qui sont L?R Mesure, L?R Base, L?R Programme, OD
Record et OD Soft. Les trois premiers sont destinés principalement & ’entretien des routes et les deux
derniers sont destinés a ’exploitation des informations collectées sur le trafic routier. Les produits de
Logiroad permettent de fournir : des statistiques précises et rapides sur la densité de la circulation
routiere, prévention et élimination des cas de congestion, estimation des budgets des entretiens des
routes, etc. Les principaux clients de logiroad, nationaux et/ou internationaux, sont les gestionnaires
des routes.

Nous nous intéressons particulierement au logiciel OD SOFT que nous allons présenter dans la
premiere section de ce chapitre. La deuxiéme section décrira sa configuration et son fonctionnement.
La troisieme section sera réservée a exposer l'intégration des détecteurs spécialisés dans le logiciel OD
soft. Dans la derniére section, nous comparons la méthode Vu-metre de Logiroad aux deux détecteurs
HOG-SVM et Faster R-CNN spécialisés par notre approche.

Les parties de ce chapitre, qui reprennent les bases de logiciel OD SOFT, sont fortement inspirées
de site web de Logiroad !, et de Manuel OD Soft V1.3 [Pitard et Goyat, 2015].

1 Présentation OD SOFT

Le logiciel OD SOFT (FIGURE 49), est un programme d’analyse et d’étude de trafic routier. Il
permet plus précisément de connaitre le flux des véhicules selon leur catégorie par vidéo, de géné-
rer automatiquement des rapports de résultats telles que des matrices Origines / Destinations, des
comptage, etc.

Le logiciel permet de faire la classification des véhicules en cingq catégories :

— 2 R : C’est la classe des véhicules a 2 roues qui regroupe les instances de motos et vélos.

— VL : C’est la classe des véhicules légers a 4 roues.

— PL : C’est la classe des véhicules de poids lourds.

— Bus : C’est la classe des véhicules de type Bus.

— PLG : C’est la classe qui représente des véhicules de poids lourds avec remorque.

L’utilisateur du logiciel intervient pour spécifier les catégories a classer dans chaque séquence vidéo,
pour fixer les valeurs de certaines parametres et pour déterminer le type des résultats a fournir apres
le traitement.

1. http ://www.logiroad.fr/
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OD Soft 1.3 - FCT_OD SOFT

FIGURE 49 — Interface utilisateur du logiciel OD SOFT.

2 Configuration et fonctionnement de OD SOFT

Le processus d’analyse de vidéo effectué par le logiciel est composé principalement de deux étapes :

— Configuration : Cette étape consiste & créer un projet pour définir des parametres spécifiques
a un site, et de sauvegarder les éléments modifiés par I'utilisateur.

— Traitement et exportation du résultat : Cette étape consiste a détecter, suivre les objets et
déterminer leurs trajectoires. En plus, il présente le résultat selon le choix fixé par I'utilisateur
au cours de I’étape de configuration.

2.1 Configuration

Au cours de cette étape, I'utilisateur fait le paramétrage des éléments a partir de 'interface en
plus de la configuration par défaut des parametres avancés. L utilisateur peut modifier par la suite les
parametres avancés si il y a besoin.

Tout d’abord, l'utilisateur doit définir ’emplacement de la vidéo a analyser. Cette derniére est
I’élément clé du traitement. Celle-ci doit étre de la meilleure qualité possible afin d’avoir un traitement
optimal. Le logiciel supporte plusieurs résolutions d’image en sachant que plus la résolution sera élevée,
plus le traitement sera de meilleure qualité. La résolution préconisée est 640 * 480 pixels (VGA).

Ensuite, il est important de définir une vitesse moyenne (en km/h) relative a chaque site (ou scéne)
lorsque les véhicules sont détectés. C’est la vitesse a la détection et non pas la vitesse légale du site.

Apres, l'utilisateur doit cocher toutes les catégories qu’il souhaite utiliser lors du traitement. Si
aucune catégorie n’est sélectionnée, une catégorie "Toutes catégories confondues' sera alors créée au-
tomatiquement.
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Par défaut, il y a des valeurs des dimensions pour chaque catégorie que 'utilisateur peut les modifier
en cas de besoin. La FIGURE 50 présente l'interface OD SOFT de I'onglet "choix des catégories".
L’interface donne aussi la main pour ajouter une nouvelle catégorie.

OD Soft 1.3 - FCT_OD SOFT

Catégories .
Général

"™ Catégories
Résultat

Longueur du v m) : J Hauteur du véhi

Largeur du vek (enm): UVP L Avancés

Modéle ID = 1 w7

Longueur du véhic n) : L Hauteur du véhi

Largeur du vét n) : ! VP

FI1GURE 50 — Onglet de configuration des catégories via l'interface de OD SOFT. Configuration des
catégories a utiliser dans le traitement. Exemple de projet ou 1'utilisateur cherche a détecter des objets

de type 2R et VL

Il faut également que 'utilisateur spécifie les modeles de sorties qu’il souhaite générer. Par défaut,
le logiciel propose de fournir les résultats sous forme de matrices O/D, triées par classe de véhicules
et par plage horaire. Cependant, les matrices ne prendront pas en compte la catégorisation s’il n’y a
pas de catégorie sélectionnée.

A part les spécifications listées précédemment, 1'utilisateur doit définir la zone de masquage, ’em-
placement des zones d’entrées et de sorties, de comptage, puis le calibrage de la scene.

La zone de masquage, c’est une zone marquée par 'utilisateur qui ne sera pris en compte lors
de traitement (FIGURE 51). Le masquage accélére le temps de calcul et supprime les pixels parasites
qui pourraient perturber le bon suivi des véhicules (arbres qui bougent, changement de luminosité
dans une zone masquée, etc.)

La zone d’entrée présente la zone ou le suivi d’un objet démarre. Elle est représentée par un
polygone bleu. En général, il faut placer une zone d’entrée a un endroit ot les véhicules ne sont pas a
larrét (exp. apres le passage des piétons).

La zone de sortie c’est la zone ou il faut stopper le suivi d’un véhicule. Elle est représentée par
un polygone jaune. De facon générale, on place ce type de zones a la limite de la branche de sortie.
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Masquage

F1GURE 51 — Définition de la zone de masquage. Les zones jaunes sont les zones de masque qui ne
seront pas traitées

La définition de ces zones (voir FIGURE 52) permet de :
* Bviter les détections parasites
* Eviter le suivi d’un véhicule sortie de la scéne
* Réduire le temps de calcul
* Créer une matrice origine / destination
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OD Soft 1.3 - FCT_OD SOFT
Zones de détections et compteurs
Zone sélectionnée

Mom de Iz zone

Type d

cursor : 315 - 229

FIGURE 52 — Fixation des zones d’entrées et de sorties. Les zones bleues sont les zones d’entrées et les
jaunes sont les zones de sorties

Une zone de comptage (ou compteur) est représentée par un polygone vert. Le passage d’un
véhicule par cette zone, incrémente le compteur associé. Ce type de zone ne permet pas de faire un
suivi complet du véhicule.

Le calibrage d’une scéne (FIGURE 53), ¢’est une autre étape de configuration, permet le traitement
des données dans le repere métrique. Il est utile pour unifier les calculs indépendamment de la scene,
ainsi pour fournir une catégorisation correcte des véhicules. En effet, les coordonnées métriques per-
mettent de déterminer le gabarit d’un véhicule en fonction de sa taille. Pour ce faire, il faut définir
les quatre points au sol de la sceéne. Puis, il faut définir les points en hauteur correspondant au quatre
points définis antérieurement. Ensuite, il faut donner les valeurs métriques de la longueur de la scéne,
sa largeur et sa hauteur.
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F1GURE 53 — Définition d’une scene de calibrage pour permettre le passage des coordonnées pixels aux
coordonnées métriques et inversement

2.2 Traitement et exportation du résultat

Une fois toutes les éléments précédents sont configurés, le traitement automatique de la vidéo peut
étre lancé. Ce dernier c’est une boucle qui traite la vidéo image par image. Au niveau d’une image les
étapes de traitement sont :

1. Extraction des blobs correspondant aux formes. C’est I’étape de détection d’objets a base
d’extraction fond-forme.

Prédiction des positions possibles des formes précédemment suivies.
Association entre les positions prédites et les blobs extraits.
Détermination des meilleures associations.

Mise a jour des véhicules associés.

Gestion des formes non associées.

N Otk N

Gestion des véhicules suivis.

La gestion des formes non-associées consiste principalement a créé des nouveaux véhicules pour les
formes qui sont détectées dans des zones d’entrées. Par contre, la gestion des véhicules suivis consiste
a déterminer les véhicules abandonnés, enregistrer les véhicules associés dans la base de données et
gérer les zones de sorties.

En effet, le but de I'analyse est d’extraire des statistiques qui décrivent quantitativement et / ou
qualitativement 1’état de la circulation routiére dans la vidéo étudiée. Par défaut, le résultat retourné
a la fin du traitement est une base de données contenant I’ensemble des trajectoires. Ainsi, d’autres
types de résultats peuvent étre établis en fonction des choix fixés par 'utilisateur.

Il est & signaler que le logiciel donne la possibilité d’exporter les résultats brutes sous formes de
tableaux, de matrice O / D, des graphiques,...
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3 Intégration des détecteurs spécialisés dans OD SOFT

Notre approche de spécialisation proposée sert a améliorer la premiere étape du traitement a
savoir ’extraction des blobs relatives aux formes. Dans notre travail, nous nous basons sur I'idée que
I’amélioration de la détection d’objets induit une amélioration dans les étapes suivantes du traitement.

Cette section présente 'intégration d’un détecteur spécialisé avec notre approche de spécialisation
dans le logiciel OD SOFT. Dans 3.1 nous décrivons un cas de détecteur HOG-SVM et dans 3.2 un
détecteur de type Faster R-CNN est exposé.

3.1 Détecteur HOG-SVM

Dans la pratique, un détecteur HOG-SVM rendu par la spécialisation est un fichier qui présente
I’ensemble des caractéristiques de ce dernier. Le FIGURE 54 présente un exemple de ce fichier. Parmi
ces caractéristiques, nous citons principalement ’state’, 'windows_ size’, ’category’, et ’coeflicients’ qui
détermine respectivement si le détecteur sera active pour la détection ou non, la taille de fenétre
de balayage pour la recherche de l'objet, la classe de 'objet cherché et les coefficients du modele
HOG-SVM.

Fichier Edition Recherche Affichage Encodage Langage Peramétrage Macro Exécution Compléments Documents ? X
JEHER GBI 4 BEioe a2 x| B 51 EREAIEINEE =4 v x[EHa

Elsvm_leam o £3| E EURASIP_0 Jog 3| [ these bib £3 | (5 bmo_articte bib (3| [ EURASIP_JO bbl E3. [ Detector_Car_1_00_8 dat E:I|

|5tate:1|
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cell size=8,8
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block stride=8§8,8
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scale=1.05
threshold=0.0
[Category=0 |
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FIGURE 54 — Exemple d’'un détecteur HOG-SVM

Pour intégrer ce détecteur dans OD SOFT nous avons ajouté :

— Une option a activer via l'interface de logiciel par I'utilisateur s’il veut utiliser la détection par
détecteurs HOG-SVM. Par défaut, cette option est non active.

— Une fonction qui charge la liste des détecteurs qui peuvent étre sélectionnés par I'utilisateur.

— Une fonction qui charge les caractéristiques d’un détecteur & partir d’un fichier comme celui
présenté dans la FIGURE 54.

— Une fonction qui prend en entrée la liste des détecteurs dont le parametre "state" est mis a
1 et I'image de la vidéo a traiter. Cette derniére rend en sortie un vecteur de détections ou
chaque détection est représentée par six parametres "roi.x", "roi.y", "roi.w", "roi.h", "score" et
"category'. les parametres "roi.x", "roi.y" sont les coordonnées pixels du point gauche haut du
rectangle englobant 'objet, "roi.w" et "roi.h" sont respectivement la largeur et la hauteur du
rectangle. Le score c’est le poids de confiance de la classification calculé par le détecteur et
"category" représente la classe de détecteur qui a retourné la détection. Le nombre minimal
d’éléments de la liste de détecteurs activés doit étre 1 et peut étre égal a six au maximum.
C’est a dire un détecteur par catégorie d’objet est activé.
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La FIGURE 55 présente l'interface OD SOFT suite a l'intégration du détecteur HOG-SVM.

OD Soft 1.3 - FCT_OD SOFT

Paramétres avancés

DETECTEUR DE BLOB VIDEO

Reésultat

_DETECTOR_ENABLE :  ALPHA B avances

DETECTION_STEP

ER_MIN_THRESHOLD

FIGURE 55 — Intégration de HOG-SVM dans OD SOFT : Le rectangle rouge présente I'option d’ac-
tivation du détecteur HOG-SVM. Le rectangle bleu visualise la liste des détecteurs qui sont chargés
par le logiciel et qui peuvent étre activés par I'utilisateur

Il est indispensable de signaler que la détection multi-objets dans ce cas est effectuée par I’activation
de plusieurs détecteurs mono-objets a la fois. Ces détecteurs mono-objets s’exécutent en parallele lors
de la recherche d’objets dans une image.

3.2 Détecteur Faster R-CNN

Dans le cas des expérimentations illustrées dans la section 5 (page 97), nous avons spécialisé le
détecteur Faster R-CNN pour détecter un seul objet & chaque vidéo. Néanmoins, le détecteur Faster
R-CNN est initialement un détecteur multi-objets. Donc, il est possible d’étre spécialisé avec la méme
approche de spécialisation vers une scene particuliere pour détecter plusieurs objets a la fois.

Pour ce faire, dans la phase de spécialisation d’un détecteur multi-objets, nous donnons un certain
taux de confiance a la classification retournée par le Faster R-CNN générique ainsi nous ajoutons
d’autres indices visuels qui permettent la distinction entre les objets par les stratégies d’observation
tels que la taille du détection, la vitesse de mouvement,...

L’intégration proprement dite de ce type de détecteur n’est pas encore réalisée, mais I’idée consiste
a:

— Ajouter une option a activer via 'interface de logiciel par 'utilisateur pour lancer une détection

utilisant un détecteur Faster R-CNN.

— Ajouter une fonction qui prend en entrée un fichier d’architecture réseau du détecteur de type

Faster R-CNN, un fichier contenant les poids du détecteur spécialisé multi-objets et 'image
de la vidéo a traiter. Cette fonction doit rendre en sortie un vecteur de détections qui a les
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mémes éléments et la méme structure que celui rendu par la fonction de détection utilisant un
détecteur HOG-SVM.
Le détecteur Faster R-CNN spécialisé présente principalement deux avantages qui sont un taux
de détection nettement supérieur en lui comparant a un Faster R-CNN générique et une détection
multi-objets par le méme détecteur en comparant par rapport au détecteur HOG-SVM.

4 Comparaison de détection entre Vu-metre et nos détecteurs

Dans cette section, nous comparons la méthode de détection Vu-metre (basé sur l’extraction fond-
forme) développée initialement par Logiroad, les détecteurs génériques utilisés dans cette these et les
détecteurs spécialisés obtenus suite a notre spécialisation. Pour ce faire, nous avons fixé quatre criteres
a évaluer sur les 100 images de chaque base de test étudiée?. Ces quatre critéres sont :

— Nombre des bonnes détections : Une bonne détection c’est un rectangle qui englobe uniquement

une seule instance de 1'objet recherché. La figure 56a présente certaines bonnes détections.

— Nombre des détections perdues : C’est le nombre d’instances de 1'objet recherché qui ne sont
pas détectées.

— Nombre des fausses détections : Une fausse détection est un rectangle dont le contenu n’est
pas une instance de l'objet recherché, ou bien la détection est assez large que le rectangle de la
vérité terrain. Les figures 56b, 56¢, 56d et 56e montrent certains cas de fausses détections.

— Nombre des regroupements : Un regroupement est un cas particulier des fausses détections.
C’est une détection qui englobe un ensemble d’instances de I’'objet recherché. Nous avons séparés
les regroupements en trois cas : Un regroupement de deux instances, un regroupement de trois
instances et un regroupement de quatre instances ou plus dans un seul rectangle. Les figures
56¢, 56d et 56e présentent des exemples des trois cas de regroupements.

2. Nous étudions quatre cas de détections : Deux cas de détections des piétons sur la base CUHK__Square et la base
MIT Traffic et deux cas de détections des voitures sur la base MIT Traffic et la base Logiroad Traffic.
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(d) Regroupements : 3 instances (e) Regroupements : 4 et plus d’instances

Exemples de fausses détections : (b), (c), (d) et (e)

F1GURE 56 — Critéres de comparaison entre la Vu-metre et les détecteurs basés sur I’apprentissage

Dans la suite de cette section, nous donnons respectivement les résultats de comparaisons sous
forme d’une illustration et d’'un tableau récapitulatif sur la base CUHK_Square, sur la base MIT
Traffic (cas des piétons), sur la base MIT Traffic (cas des voitures) et sur la base Logiroad Traffic.
L’illustration visualise la détection avec la méthode Vu-metre, le détecteur HOG-SVM spécialisé et le
détecteur Faster R-CNN spécialisé. Le tableau présente une comparaison quantitative entre la méthode
Vu-metre, ainsi les détecteurs génériques HOG-SVM et Faster R-CNN, et les détecteurs spécialisés
HOG-SVM et Faster R-CNN.
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Résultat de comparaison sur la base CUHK__Square

(b) HOG-SVM sp

écialisé

(c) Faster R-CNN spécialisé

FiGURE 57 — Illustration d’exemples détection des piétons sur la base CUHK_Square rendus par
Vu-metre, HOG-SVM spécialisé et par Faster R-CNN spécialisé

Tableau 14 — Comparaison de performance de détection sur la base CUHK__Square

R HOG-SVM Faster R-CNN
Vu-meétre —— s —— ———
Générique | Spécialisé | Générique | Spécialisé
Bonnes Détections 148 137 206 163 221
(62.7 %) | (581% ) (87.3%) (69.06%) | (93.64% )
Détections perdues 88 99 30 3 19
(37,7 %) (41.9%) (13.7%) (30.94%) (6.36%)
Fausses Détections 956 1177 190 65 143
2 instances 29 10 10 13 17
Regroupements 3 instances 3 2 2 2 0
4 instances et plus 7 2 0 1 0
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Résultat de comparaison sur la base MIT Traffic (cas des piétons)

(b) HOG-SVM spécialisé

(c) Faster R-CNN spécialisé

F1GURE 58 — Illustration d’exemples de détection des piétons sur la base MIT Traffic rendus par
Vu-metre, HOG-SVM spécialisé et par Faster R-CNN spécialisé

Tableau 15 — Comparaison de performance de détection sur la base MIT Traffic (cas des piétons)

R HOG-SVM Faster R-CNN
Vu-metre
Générique | Spécialisé | Générique | Spécialisé

Bonnes Détections 195 208 308 27 297
(40.54 %) | (432 % ) | (64,03%) (5.61%) (61.75% )

Détections perdues 286 273 137 454 184
(59.46%) (56.8 %) | (35.97 %) | (94,39%) | (38.25%)

Fausses Détections 2212 4246 340 25 94

2 instances 29 5 5 4 23

Regroupements 3 instances 7 1 0 0 1
4 instances et plus 3 0 0 0
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Résultat de comparaison sur la base MIT Traffic (cas des voitures)

Ty, 3

(a) Vu-métre (méthode initiale de Logiroad)

(b) HOG-SVM spécialisé

A g,

(c) Faster R-CNN spécialisé

F1GURE 59 — Ilustration d’exemples de détection des voitures sur la base MIT Traffic rendus par
Vu-metre, HOG-SVM spécialisé et par Faster R-CNN spécialisé

Tableau 16 — Comparaison de performance de détection sur la base MIT Traffic (cas des voitures)

R HOG-SVM Faster R-CNN
Vu-meétre —— s —— ———
Générique | Spécialisé | Générique | Spécialisé
Bonnes Détections 253 02 173 230 362
(59.11%) | (14.49% ) | (40.42%) | (53.74%) | (84.58% )
Détections perdues 175 366 255 198 66
(40.89%) | (85.51%) | ( 59.58%) | (46.26%) | (15.42%)
Fausses Détections 2161 75 88 590 174
2 instances 33 0 2 12 25
Regroupements 3 instances 10 0 0 1 0
4 instances et plus 17 0 0 0 0
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Résultat de comparaison sur la base Logiroad Traffic

&y / i
il

e\
)
= S

(c) Faster R-CNN spécialisé

F1GURE 60 — Illustration d’exemples de détection des voitures sur la base Logiroad Traffic rendus par
Vu-metre, HOG-SVM spécialisé et par Faster R-CNN spécialisé

Tableau 17 — Comparaison de performance de détection sur la base Logiroad Traffic

R HOG-SVM Faster R-CNN
Vu-meétre —— s —— ———
Générique | Spécialisé | Générique | Spécialisé
Bonnes Détections 323 433 445 339 o08
(49.85%) | (66.82% ) | (68.67%) | (52.31%) | (78.39% )
Détections perdues 325 215 203 309 140
(50.15%) | (33.17%) | ( 31.33%) | (47.69%) | (21.61%)
Fausses Détections 1268 1431 680 402 118
2 instances 99 16 11 8 15
Regroupements 3 instances 23 1 1 6 1
4 instances et plus 17 0 1 3 0
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Les figures 57, 58, 59, 60 et les tableaux 14, 15, 16, 17 montrent encore une fois I'apport de spécia-
lisation en comparant les détecteurs génériques et spécialisés. Ainsi, ils constituent une démonstration
de gain de performance ajouté par rapport a la sortie brute de la méthode Vu-metre de Logiroad. En
particulier, ces figures et ces tableaux exposent que la spécialisation des détecteurs a permis :

— L’augmentation du taux des bonnes détections et par la suite, elle a permis la réduction du

nombre des détections perdues.

— La diminution du nombre des fausses détections.

— La réduction a la fois du nombre de regroupements et du nombre d’objets regroupés ensemble

dans un seul rectangle par rapport au résultat obtenu par la méthode Vu-metre d’extraction
fond-forme de Logiroad.

Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, les détails du logiciel OD SOFT de Logiroad. Dans la
premiere section, nous avons présenté 1’objectif de ce logiciel et son interface graphique. La deuxiéme
section a été réservée a la description des différentes configurations nécessaires pour 'utilisation de ce
logiciel et a la description de son traitement.

Ensuite, nous avons exposé 'intégration d’un détecteur HOG-SVM dans OD SOFT et le principe
d’intégration d’un détecteur de type Faster R-CNN. Dans la derniére section du chapitre, nous avons
comparé les détecteurs génériques et spécialisés par rapport a la méthode Vu-metre développée par
Logiroad sur quatre base de données du trafic routier. Nous avons conclu que notre approche ajoute
un gain de performance et corrige considérablement le probleme des regroupements de la méthode
Vu-meétre.
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Conclusion générale et perspectives

Les travaux effectués dans cette these traitent la problématique de détection multi-objets dans
des séquences vidéo en utilisant des détecteurs a base d’apprentissage. L’application étudiée est la
détection des objets dans des scénes de circulation routiere. Etant donné la chute significative des
performances d’'un détecteur générique lorsqu’il est appliqué a une scéne spécifique, nous proposons
une spécialisation automatique d’un détecteur générique vers une scéne particuliere. La baisse de
performance est due principalement aux différences visuelles entre les échantillons d’apprentissage et
les échantillons de la scene cible.

La spécialisation développée s’appuie sur une formalisation originale d’un filtre SMC dans un
contexte d’apprentissage. Cette formalisation approxime itérativement une distribution cible inconnue
comme une base de données d’apprentissage en utilisant une distribution source dans laquelle nous
avons un ensemble d’échantillons annotés. Les échantillons de la base d’apprentissage sont considérés
comme des réalisations de la distribution de probabilité conjointe entre les vecteurs caractéristiques
d’échantillons et les classes d’objets. Ces échantillons sont sélectionnés a la fois a partir de la base
source et de la scene cible. Deux stratégies d’observation ont été proposées pour la pondération des
échantillons cibles et la détermination des échantillons pertinents sans intervention manuelle. A notre
connaissance, il s’agit de la premiére contribution qui formule le probléme d’apprentissage par transfert
en utilisant un filtre Monte Carlo. Nous proposons une approche de transfert d’apprentissage générique
dans laquelle toute stratégie d’observation peut étre intégrée. Ainsi, notre approche peut étre appliquée
pour spécialiser tout type de classifieur/de détecteur.

Nous avons commencé ce manuscrit par une introduction dans laquelle nous avons particulierement
présenté les deux contextes scientifique et applicatif de nos travaux.

Le premier chapitre a été dédié a dresser un état de ’art sur la détection d’objets, sur ’apprentis-
sage semi-supervisé et sur le transfert d’apprentissage. Dans ce chapitre nous avons présenté une revue
de littérature sur les techniques de détection d’objets et sur les différents méthodes d’apprentissage
semi-supervisé. Ensuite, nous avons présenté le transfert d’apprentissage naturel et le principe d’ap-
prentissage artificiel ainsi que les avantages de ce dernier et ses différents types. Nous avons détaillé les
principales catégories d’approches traitant le transfert d’apprentissage. Nous avons aussi cité certaines
applications de détection d’objets a base de transfert d’apprentissage.

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons commencé par définir I’analyse automatique d’une scéne de
trafic routier. Nous avons décrit par la suite les descripteurs les plus utilisés pour la détection d’objets
de vidéo-surveillance routiére. Ensuite, nous avons présenté le détecteur d’objet HOG-SVM retenu pour
nos travaux tout en détaillant le calcul des primitives HOG et l'algorithme SVM d’apprentissage. De
plus, nous avons montré le besoin et les avantages de spécialiser un détecteur générique vers une scene
particuliere. A la fin du chapitre, nous avons présenté 'outil d’évaluation et les bases de données qui
ont été utilisées dans les expérimentations de nos travaux.

Tenant compte de I'application visée, des avantages du transfert d’apprentissage et de la nécessité
de spécialisation d’un détecteur, nous avons proposé dans le troisieme chapitre, une approche de trans-
fert d’apprentissage a base d’un filtre SMC pour spécialiser un détecteur vers une scene particuliere.
Nous avons donné dans la premiere section, un rappel du filtre SMC dans un cadre général. Ensuite,
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nous avons décrit le principe du filtre SMC proposé pour le transfert d’apprentissage et nous avons
détaillé le processus de chacune de ses étapes.

Dans le quatrieme chapitre, nous avons exposé deux stratégies d’observation. Une premieére stra-
tégie consiste a calculer un overlap_ score et un accumulation_score pour valoriser les échantillons
proposés par ’étape de prédiction. Pour le méme objectif, nous avons proposé également d’utiliser la
technique de suivi KLT dans une deuxieme stratégie d’observation. Cette derniere classe les points
d’intéréts en points mobiles et en points statiques. Puis, selon la nature et le nombre des points d’in-
téréts détectés dans la ROI associée a un échantillon, un poids est affecté permettant la favorisation
de I’échantillon avec la vraie étiquette.

Dans le cinquieme chapitre, nous avons présenté les principales expérimentations effectuées pour
I’évaluation de notre approche. Les expérimentations sont réparties sur cinq catégories. Une premiere
catégorie est faite pour déterminer et valider certains parametres et critéres de notre approche. Une
deuxieme catégorie concerne 1’étude de l'effet de la stratégie de collecte d’échantillons dans I’étape de
prédiction. La troisieme catégorie d’expérimentations a permis 1’évaluation des deux stratégies d’ob-
servation et a montré la capacité de la méthode a intégrer de nouvelles stratégies. Dans la quatrieme
catégorie d’expérimentations nous avons comparé notre approche avec I’état de ’art. Dans la cinquieme
catégorie, nous avons étudié la généricité de notre approche a spécialiser différents types de classifieurs.
Les différents résultats enregistrés montrent que notre approche converge des les premiéres itérations
de spécialisation. Ainsi, les performances de détecteurs obtenus par notre approche de spécialisation
dépassent celles des détecteurs génériques sur différentes sceénes de trafic routier et ceci aussi bien de la
détection de piétons que de voitures. L’étude expérimentale menée dans nos travaux nous a permis de
montrer la généricité de notre approche via l'intégration de différentes stratégies d’observation et via
la spécialisation de deux types de détecteurs; un détecteur HOG-SVM et un détecteur Faster R-CNN
basé sur apprentissage profond.

Dans le dernier chapitre nous avons présenté le logiciel OD SOFT de Logiroad et son mode de
configuration. Nous avons exposé également 'intégration de la sortie de notre approche dans ce logiciel
sans étre trop dépendant du type de détecteur. Ainsi, nous avons montré le gain en performance ajouté
par les détecteurs spécialisés via une comparaison entre ces détecteurs et la méthode Vu-metre de
Logiroad.

Perspectives

D’apres les résultats obtenus, la méthode de spécialisation proposée permet d’améliorer les perfor-
mances de détection a une scene particuliere sans intervention humaine et peut étre appliquée pour
tout type de détecteur. Cependant, plusieurs perspectives peuvent étre envisagées.

Comme premiere perspective, nous proposons d’étudier de maniere profonde les parametres de
chaque stratégie d’observation. Au cours de nos travaux, nous avons déterminé empiriquement les
valeurs des parametres de chacune des deux stratégies. Mais, il est possible de régler ces parametres
en utilisant des algorithmes du seuillage adaptatif et des a priori sur la scéne. Les deux stratégies
proposées se basent sur des indices visuels et des hypotheses simples alors qu’utiliser d’autres indices
contextuels complexes et combiner ces derniers avec d’autres informations pré-acquises sur la scene
permettent d’améliorer les performances et d’accélérer la convergence de la spécialisation.

Par ailleurs dans notre travail, nous nous sommes intéressés a des scenes cibles qui sont surveillées
par des caméras statiques. Cette hypothése nous a aidé a extraire nos indices contextuels et & justifier
les stratégies d’observation utilisées. Comme deuxieme perspective, I’étude d’un ensemble d’informa-
tions de contexte qui peuvent étre extraites avec une caméra mobile mériterait d’étre établie pour
étendre 1'utilisation de notre méthode avec des caméras mobiles.

Dans le chapitre 2, nous avons présenté que ’analyse automatique des vidéos de trafic routier est
une chaine d’étapes en série. Or dans nos expérimentations, nous avons étudié uniquement I’apport
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de spécialisation sur I'étape de détection. Evidement, améliorer la détection d’objets (premiére étape
dans la chaine) introduit une augmentation dans les performance des étapes suivantes. Cependant,
il est important d’étudier l'effet de la spécialisation sur le reste de la chaine d’analyse. Ceci permet
d’étendre la spécialisation proposée pour améliorer le suivi des objets dans la scéne.

La littérature et nos expérimentations montrent que les performances des classifieurs (ou des
détecteurs) de type deep learning dépassent nettement les méthodes les plus populaires dans le domaine
de vision par ordinateur. D’autres perspectives de nos travaux liées a ces classifieurs peuvent étre
étudiées : Une extension de notre approche pour spécialiser un détecteur en ligne, semble étre une
idée intéressante puisque notre approche de spécialisation est réalisée en mode hors ligne. Egalement,
spécialiser un détecteur a base d’apprentissage profond pour I'importer et I'utiliser directement dans
une caméra embarquée est une autre perspective.
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