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On se lasse de tout, sauf de comprendre.
Virgile
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Avertissement

Cemémoireaétéconçuàl’origine pouruneimpressioncouleur. Denombreuses
imagesou illustrationsutilisentdirectementla couleurpourprésenterles informa-
tions. Pour desraisonspratiques,l’impressionen couleurn’étant pasfacilement
disponible,uneversionnoir et blancexiste,danslaquellelescontrastesdesimages
ontétéajustés,lorsquecelaétaitpossible,pourpréserver l’information représentée
à l’origine dansla couleur.
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Intr oduction

Depuisla fin desannées90, la perceptiondel’action dansdesséquencesvidéo
estun sujetqui a attiré un grandeattentiondansla communautéde rechercheen
vision artificielle.Le problèmeestnouveauet n’estvraimentabordablequedepuis
peu,avecdescamérasCCD àbasprix et desprocesseurspuissants.

La questiondela reconnaissanced’actionsdansdesséquencesvidéones’estpas
poséeimmédiatement.Lespremierstravauxportantsurdesimagesdynamiquesse
sontconcentréssur l’extractionde propriétéscinématiquesglobalesde la scène:
flux optique,estimationdel’egomotion1, structure-from-motion2, propriétésstatis-
tiquesdel’image(voir [CedrasandShah,1995] pouruntourd’horizondecestech-
niques).Depuisunedizained’annéesseulement,desrecherchesont étéentamées
surle problèmedifficile dela reconnaissancedesactionsvisiblesdansla séquence.

L’idée simple qui consiste à réutiliser destechniquesempruntéesà l’analyse
d’imagesfixespourtraiterdesimagesdynamiquess’estrévéléeinsuffisante.La per-
ceptionde l’action renfermesespropresproblèmeset spécificités.Deuxexemples
illustrentcetterelative indépendanceentrevisionstatiqueet vision dynamique:

1. De nombreuxtravauxont montréqu’il était faciledereconnaîtredesactions
simplesdansuneséquenced’imagesflouesalorsmêmequ’il estimpossible,
mêmepourun humain,de reconnaîtreles objets,le contexte ou la structure
tridimensionnelledela scènedel’une quelconquedesimagesdela séquence
[J.Davis andA.Bobick,1997;Andrew et al., 1996;Bobick,1997].

2. Uneautreexpérience,trèscélèbre,a étéréaliséeparJohanssonen1973[Jo-
hansson,1973]. Il montrecommentil estpossibledereconnaîtresanseffort

1Egomotion : mouvementpropredela caméraparrapport aumouvementdesobjetsdansl’image.
2Structurefrom motion : capacitéà retrouver despropriétés3D à partir du mouvementd’ob-

jets rigidesdansl’image 2D enutilisantdespointssinguliers ou salientsconsistantsd’uneimageà
l’autre.

1



2 Introduction

un mouvement de marcheà partir du mouvementde petiteslumièresatta-
chéessur un acteurhabillé en noir sur fond noir (MDL, Moving Light Dis-
play). Chaqueimagen’est qu’une sériede points lumineux sur fond noir.
Seulel’animation decespointspermetla reconnaissancedel’action.

Cesexemplesillustrent la spécificitédu problèmedela perceptiondel’action. Les
techniquesdevisionartificiellesurdesimagesfixessontutilesmaisnesuffisentpas
à traiterle problème.

Comprendreles actionscontenuesdansuneséquencevidéo est crucial, l’ac-
tion étantl’élément fondamentalde l’image animée(commel’est d’une certaine
manièrel’objet pour l’image statique).C’est le premierpasversunecommunica-
tion Homme-Machineévoluée(voir les nombreuxtravaux sur la compréhension
desgestesdansle dialogueou compréhension del’ASL, AmericanSignLanguage
[Starner, 1994;Wilson andBobick, 1995;Siskind,1996;Siskind,Nov 1996]) et
versle développementd’unerobotiquesituée,capabled’évoluerdansdesenviron-
nementsvariéset riches.

La priseencomptedel’action estégalementunélémentessentieldansle cadre
destravauxsur l’origine du langage(voir expériencesLuc Steels/FrédéricKaplan,
Talking Heads,Sony, [SteelsandKaplan,1999]). L’expériencedesTalking Heads
a montréqu’il était possible de faire évoluer, de manièrecomplètementnon su-
pervisée,un lexiquedemotsentredeuxagents(caméras)qui observentdesscènes
simples (desimagesfixesreprésentantdesformesgéométriquescoloréessur fond
blanc).Cesdeuxagentssontengagésdansun processusde communication fondé
surla notiondejeudelangage,quenousnedétaillonspasici, etqui permetdefaire
évoluerun corpusdynamiquedemotsassociésà dessignifications.Dansle cadre
desTalking Heads,l’utili sationd’imagesaniméesestindispensablepouraccroître
la complexité dusystèmeet aborderle problèmedel’émergencedela grammaire.

Le sujetdecettethèseestla perception(reconnaissanceet apprentissage)d’ac-
tionsdansdesséquencesvidéovariéeset complexes.L’objectif estdepermettrede
comprendredesscènesélémentairesoùsedérouledesactionstellesque"prendre",
"pousser" ou"tirer" parexemple.Un effort aétéfait surle plandestechniquesdevi-
sionartificielledemanièreàpermettrecettereconnaissancedansunenvironnement
quelconque,bruité,et nonspécifié.
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Présentation

1.1 Nécessitéd’une perception riche et située

Fondamentalement, unsystèmed’intelligenceartificielleestunprocesseurd’in-
formation.Il estclair quesi la quantitéd’informationfournieausystèmeestfaible,
sescapacitésd’apprentissageserontfaibles.La quantitéd’information en entrée
peutêtrefaiblepourdeuxraisons:

1. Le mondeextérieurau systèmeestun mondesimplifié ne contenantpaslui
mêmebeaucoupd’information.C’est le casdessystèmesd’intelligencearti-
ficielle fonctionnantdansdesmondessimulésou dontl’interfaced’entréese
limite àdesfichierstexte (elisa,GPS,systèmesexperts,etc...)

2. Le mondeextérieurestrichemaisla perceptionqu’enale systèmeestsoittri-
viale (un capteurIR pourmesurerla distanceentredeuxpoints parexemple)
soit fixeet invariable(camérafixe,systèmestatique).

La solution, indispensableselonnouspourtoutprojetd’IA d’envergure,estderéa-
liser un systèmeévoluantdansun monderiche du point de vue de l’information
et capabled’interagiraveccemonde.Le développementet l’intérêt récentportéà
la robotiquedomestique (RobotchiendeSony Aibo [Sony, 19952000], robothu-
manoïdede Sony SDR-3X ou robot Honda)met aujourd’huià la disposition des
chercheursde telssystèmes.L’évolution trèsrapidedescomposantset de la puis-
sancedecalcul laisseentrevoir la possibilité defairefonctionnerdessystèmestrès

3
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exigeantssur cesplateformesd’ici quelquesannées.Les techniquesde communi-
cation sansfil à haut débit (Bluetoothnpo ) permettentd’envisagerencoreplus de
puissancepourcessystèmesenutilisantdesprocesseursexternes.

La robotiquecognitiveenenvironnementréelouvredesportesparticulièrement
intéressantesenmatièred’interaction,devision active, dedétectiondenouveauté,
de gestionde ressourceset de buts.Notre point de vue estquecesquestionssont
pratiquementsansobjetpourdessystèmesd’IA “classique”fonctionnantavecune
quantité d’information faibleenentrée.

1.2 Représentation desperceptions

Le fait quele systèmesoit immergédansunenvironnementricheeninformation
impliqueunegestionduflux d’informationentrant.Il estclair eneffet, entreautres
pourdesraisonsd’efficacité,qu’il estimpossible de traiter et de transmettretoute
l’information, par exemplevisuelle,en provenancede l’extérieur. Cettequestion
soulèvedeuxproblèmesdéjàbienconnus:

1. La représentationdesperceptions.

2. Lesmécanismesdegestiondel’attentionou focus.

Le premierproblèmedépassele simple problèmedu traitementdusignalenprove-
nancesdescapteurs.La questionestdesavoir sousquelleformecetteinformationva
êtretransmiseà la partiecognitivedehautniveaudusystème.Le problèmeinverse
seposeégalementdansla mesureoù le traitementdehautniveaupeutinfluencerla
perceptiondebasniveau.

Nous insisteronsdansce travail de thèsesur l’importancede l’util isation de
représentationsqualitativesqui permettentd’extrairedespropriétésduflux d’infor-
mation. Cespropriétéspeuventêtreplusoumoinsintéressantesselonle contexteet
le systèmedoit pouvoir choisir le type de propriétéqualitative qu’il souhaiteexa-
minerenfonctiondel’attentionqu’il porte.Onrejointalorsle secondproblèmequi
consiste àpréciserunmécanismedegestiondel’attention.

Nousn’avonspastraité la questionde la gestionde l’attentiondansnotretra-
vail de thèse.Nousnoussommesconcentrésur la constructiond’un formalisme
simple dedescriptiondepropriétésqualitativesdontnousillustreronsl’utili té dans
plusieursapplications.
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1.3 Objectif

L’objectif decettethèseestdepermettrel’apprentissagededescripteursquali-
tatifsd’actionsàpartirdeséquencesvidéo.Cesséquencesd’imagesvidéomontrent
desactionsélémentairesdu type“prendre”,“pousser”,“tirer”. Le systèmedoit gé-
néreren tempsréelunedescriptionqualitative decesscènes.Un algorithmed’ap-
prentissagegénéraliseensuitecesdescriptionsqualitativespourendéduireunedes-
criptionabstraitedechaquetyped’actionélémentaire.

1.4 Plan & résumé

Chapitr e 2 : Perception Qualitati ve

Cechapitredécritla notiondedescripteurqualitatifqui serautiliséedansle sys-
tèmequenousavonsimplémenté.Nousendonnonsunedescriptionmathématique
ainsiqu’uneimplémentationenC++.Un premierexemple simple d’applicationest
fourni avec le jeu de billard et permetd’illustrer cesidées.La notion importante
descriptqualitatif estensuitedérivée.Nousutilisonsdesscriptsqualitatifsdansle
systèmePERACT quenousavonsréalisé.

Chapitr e 3 : Vision Artificielle, Tracking d’objets colorés

Cechapitredécritplusieurstechniquesdevision artificielle quenousavonsex-
périmentéesau coursde notrethèse.L’objectif était de réaliserun trackingfiable
d’objetscolorésdansuneséquencevidéoainsiquedescontoursassezprécispour
déterminerlescontactsentreobjetssituéssur le mêmeplan.Lesalgorithmesclas-
siquesd’accroissementderégionet desegmentationpar“split & merge” sontpré-
sentésainsi que l’algorithme CSCqui estnouvel algorithme de segmentation ro-
busteet rapideproposépar Rehrmann& Priese([Prieseand Rehrmann,1993]).
Nousproposonsensuiteunetechniquenouvelledetrackingàpartird’histogrammes
probabilistesquenousavonsmiseaupoint, ainsiqu’un couplageentrecettetech-
niqueet l’algorithmeCSC.
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Chapitr e 4 : SystèmePERACT

Le systèmePERACT (PERceptiondel’A CTion) estle systèmequenousavons
développé pourréaliserl’apprentissageet la reconnaissanced’actionsdansdessé-
quencesvidéo.Aprèsun rapideétatde l’art sur la question, nousprésentonsl’ap-
procheretenue.Nous détaillons les descripteursqualitatifs utilisésainsi qu’une
amélioration de la techniquede trackingpar histogramme décriteau chapitrepré-
cédent.L’ensembledu système estensuitedécrit,de la partietraitementdu signal
jusqu’auxalgorithmesdegénéralisationetdereconnaissance.Finalement,nouspré-
sentonsles résultatsde l’apprentissageainsiquediversesmesurespour évaluerla
qualitédesdescriptionsqualitativesgénérées.



Chapitr e 2

PerceptionQualitati ve

2.1 Intr oduction

Le perceptionqualitativeestundesproblèmesquenousavonschoisid’aborder
dansle cadrede ce travail de thèse.Nousavonssoulignéen introduction que la
capacitéd’extraire desinformationsde naturequalitative à partir desperceptions
brutesétait un élémentimportantpour un système d’IntelligenceArtificielle. La
questionde l’extractionde caractèresqualitatifsspécifiquesestétroitementliée à
la question de la gestionde l’attention quenousavonsmentionnéeconcernantla
vision active. Pour illustrer cette idée, prenonsun exempleet imaginons que le
systèmeperçoive l’imagedela figure2.1.

Concernantcettescène,onpeutdire : il y aquatrepersonnes,il y aunballon,le
ballonestrond, il ne touchepasle sol, il estenmouvement, lespersonnesportent
despantalonssombres,...De toute évidence,il n’est pasdifficile d’imaginerdes
mill iers d’assertionsqualitativesdu mêmegenre.Il n’est paspossible et pasutile
de construireun modulede perceptioncapablede générertoutescesassertions.
Le module de perceptiondoit fournir un sousensembleadaptéau contexte et aux
besoins.Ce sousensembleva constituerunedéfinitionde l’attentionportéepar le
systèmesur l’environnement. De nombreusesrecherchesexistentsur ce sujet,on
pourraconsulterparexemple [Aloimonoset al., 1988;Aloimonos,1993].

Mêmesurunesimple imagecommecelledela figure2.1, le nombretrèsélevé
de pointsde vue ou assertionsqualitativesestà priori impossible à déterminerà
l’avance.Les outils de perceptionqualitative doivent doncêtremodulaireset per-
mettred’ajouterfacilementdenouveauxpointsdevue.Pourpermettredeconstruire
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FIG. 2.1– Un exempledescène

desalgorithmesgénériqueset pour obtenircettemodularité,nousavonsétabli un
formalismedereprésentationquenousappelonsdescripteurs qualitatifs.

L’objectif desdescripteursqualitatifs estdeproposerun cadreunique pourdé-
crire différentspointsdevuequalitatifs.Grâceà cecadreunifié, il estpossiblede
n’utili serqu’uneseulegammed’algorithmespourunensemblevariédeproblèmes
deperceptionqualitative.Unefois constituéeunebibliothèquededescripteursqua-
litatifs, la gestionde l’attention peutseformuler en termede sélectiond’un sous
ensemblededescripteursdecettebibliothèque.

2.2 Descripteursqualitat ifs

La notion de descripteurqualitatif a été introduite pour proposeruneformali-
sationdu passagedu quantitatif au qualitatif. Nousprésentonsici unedescription
formelledela notion dedescripteurqualitatif.Desexemplesetuneimplémentation
enC++ viendrontillustrer cettedescription.
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2.2.1 Définitions

Formalismegénéral

Fondamentalement, undescripteurqualitatifestunefonctionqui vad’un espace
vasteet nondénombrable(l’espacequantitatif) versun espacefini, depetitetaille
(l’espacequalitatif).

On peutvoir un descripteurqualitatif commeun quintuplet q$rksutBswvxs�jys{z
| . r
estle domaine, t estl’espacequalitatif, v estla fonctionde transfert,j estl’arité
et z l’ordre dudescripteur.

Définition du domaine r
r , l’espacequantitatif, estle domainedudescripteuret correspondautypedes

donnéesquantitativestraitées.Lesdomaineslesplussimplessont r}U�~ pourl’en-
sembledesréelsou r�Ua� , � désignantunensembledepoints. Onpeutégalement
avoir r�U]����=���L(J maisle plussouventonseramèneà r�UD~H� .

Structurede l’espacequalitatif t
L’ensemblet , espacequalitatif, correspondà l’ensembledessymbolesou va-

leursqualitativesquepeut fournir le descripteur. Les élémentsde t serontnotés
entrecrochets.

Un élémentimportantquenousavonsdéveloppé dans[Baillie andGanascia,
2000b;Baillie andGanascia,1999;J.-C.andJ.-G.,1999] estla notiondegénéra-
lisation applicableaux élémentsde t . Cettepropriétédonneunestructureà t et
permetdeconcevoir uneperceptionqualitativeàplusieursniveauxd’abstraction.Si
parexemple un descripteurdemouvementindiquedurantla premièrepartied’une
séquence"l’obj etsedéplaceversla droite",puis"l’objet sedéplaceversla gauche"
dansla deuxièmepartie,il est intéressantde pouvoir donnerunedescriptionplus
généraledel’ensembledela séquence,qui serait"l’obj et sedéplace".Pourréaliser
cettegénéralisation,il suffit d’être capablede déterminerle généralisédans t de
toutcoupled’élémentsde t . La structurede t estalorscelled’un treillis bornésu-
périeurement.Si l’on note �:F��D��G ou ��G7�D��F pourindiquerque �:F estplusgénéral
que �gG , la propriétécaractérisantt s’écrit :
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q��%q���Fps��gGp|��Kt G |gq��+���Kt�|�q����D��F L�� ���]�gG�|
Dans t , il existe toujoursun élémentplusgrandquetouslesautres(engéné-

ral, noté ���(� ). Pourparlerdu généraliséde ��F et de ��G , nousutiliseronsla notation� q �(F�s���Gp| .
Cettestructurequi permetdegénéraliserdeuxélémentsde t (souventimplicite

lorsquelesélémentsde t sontdesprédicats)peutêtreutiliséedansun algorithme
deregroupementtempsréelquenousnedécrironspasici (voir [Baillie andGanas-
cia,2000a;Baillie andGanascia,2000b]) etqui permetdeconstruiresimultanément
tousles intervallesqualitatifsde la séquence,à touslesniveauxdegénéralité.Par
exemple,dansl’exemplequenousavonsdonnéd’un objetenmouvementsuccessi-
vementà droitepuisàgauche,nousaurions:

déplace gauchedéplace droite

déplace

temps

La structureentreillis de t estformellementréductibleà unestructure
plussimple quenousallons présenter. Cettestructure qui ne fait plus
intervenirdegénéralisationpermetdesedispenserdel’algorithmede
regroupementetconservelesmêmespropriétésdegénéralisation.Nous
neprésenterons pasici l’algorit hmederegroupementqui estdécrit en
détaildans[Jean-Christophe, 2000] .

Autr e définition de t
Reprenonsl’exempled’un descripteurde mouvement. r U¡� , le descripteur

opèresurdespositionsd’objet.Unepossibilité simplepour t serait

t9Ua¢��¤£^¥�N�¦iL���L�@§�¨�$s(�©�i�\��¥�>uO�PªO$�«L��$s(���(�$¬�U9¢��¤£]�$s(�©����s(���(� ¬
Supposonsà présentquel’on souhaiteraffiner un peula description qualitative

dumouvement.On peutparexemple introduire lesdifférentscassuivants :

– �­£X®�� : Mouvementversla droite
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– �­£]��� : Mouvementversla gauche
– �­£¯T+� : Mouvementversle haut
– �­£X>�� : Mouvementversle bas

La structuredu treillis t sereprésenteraitdela façonsuivante:

Md Mg Mh Mb

IM

 *

Une façonplus simplede représentercettestructureet qui conserve le même
pouvoir d’expressionestde considérernonpasun descripteurdemouvement éla-
borémaisdeuxdescripteurssimples.D’une partun descripteurde mouvementde
baseavec t°U±¢��­£]�$s(�²���$s(���(�$¬ et d’autrepart, un descripteurde direction tel quet9U9¢��²®���sM�©���$s(�¤T+�$s(�²>u�$s(���(�$¬ . Danscecas,le descripteurdemouvementcomplexepeut
seréduireàunproduitcartésiendecesdeuxdescripteurssimples:

d g h b

**

M I

L’intérêtdecettedescriptionestdouble:

1. Plusdemodularitédanslesdescripteurs.Desdescripteursconceptuellement
plussimples.

2. Un espacequalitatif t composéuniquementd’unelistedesymbolesqualita-
tifs. La structuregénéraleen treillis n’est plusnécessaireet l’algorithme de
regroupementdevient inutile.
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Par la suite,nousadopteronscettedescriptiondel’espacet . La fonction
�

devient
généraleet applicableà toutdescripteur:

³ � q�´�sw´§|�U]´´¶µU^·¹¸ � qª´�s�·!|ºUl�»�(�

Rappel: le symbole ���(� désignele plusgénéraldesélémentsde t .

Arité j
Undescripteurpeutportersurunélémentdudomainequ’il vacaractériserquali-

tativementousurdeuxoutroisélémentsqu’il vaalorscomparerqualitativement.Le
nombred’élémentssur lequelportele descripteurest j , l’arité. On noteraQ¼UlrB½
l’ensembledesgroupesd’élémentsdudomaineapplicablesaudescripteur.

Ordr e z
De la mêmefaçonqu’il peutcomparerdeuxou troisélémentsentreeux,le des-

cripteurpeutégalementopérersurunélémentàdeuxinstantsoudeuxlocalisations
différentes.Il fournira alorsuneinformationquantà l’évolution (spatiale,tempo-
relle,...)de l’élément.Cettenotion està rapprocherde la notion d’ordre dansles
dérivéesdefonctions.Le nombrez désignel’ordre dudescripteur.

Fonction de transfert v
La fonction v de Q¿¾ danst définit la fonctiondudescripteuràsavoir le passage

de Q�¾ÀU��²r�½��Á¾ , domaine quantitatifà t , domaine qualitatif.Nousl’appelleronsla
fonction detransfert.
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2.2.2 Exemples

Descripteur d’identité

Il s’agit du plusélémentairedesdescripteurs.Il comparedeuxélémentsdu do-
maineet concluesur leur égalité.Il n’est pastypé, le domainepouvantêtrequel-
conque.Il s’agitd’un descripteurd’aritédeuxetd’ordreun.Onnoterav�q{q�´�s�·+|w| ouv�qª´�s�·!| poursimplifier :

qª´�s�·+|��Kr G
si ´ÂU]· alors v�q�´�sw·!|ºUe� id �
sinon v�qª´�s�·+|ºUe� diff �

Descripteur de monotonie

Ce descripteura pour but de décrire la monotonie d’une suite de réels.Son
domaineestdonc ~ , sonaritéun (il travaille sur la variationd’un seulnombre).Il
estd’ordredeuxpuisqu’il traiteunevariation.

q�´�s�·+|��Ã~ G
si ´\U^· alors v�q�´�s�·+|ºUe� id �
si ´ÃÄ¼· alors v�q�´�s�·+|ºUe� inc�
si ´ÃÅ¼· alors v�q�´�s�·+|ºUe� dec�

Descripteur d’alignement

Ce descripteurestcapablede détecterun alignementde points.Sondomaine
estle plan,l’espaceouplusgénéralement,toutensembledepoints.Sonaritéestde
trois et il s’agit d’un descripteurd’ordre un. Poursimplifier à nouveau,on noterav�qª´�s�·§s�Æ�| aulieu de vºqwq�´�sw·§suÆ�|w| .

si Ç�F , Ç�G et Ç�È sontalignésalors v�q$ÇÉFpsuÇÊG�suÇÊÈ�|ºUe� align�
sinon v�q$ÇRF�s�Ç�G�suÇÊÈ�|�UË� nonalign�

Notonsque la généralisationdessymboles �­=�PªO$�i@�� et �²=�P�O �i@§� en le symbole�²=iPªO ��@�� supposequel’on nesetrouve pasdansun casparticulierdepointsconfon-
dus.Cettehypothèsepourraitêtrepriseencomptedansun modèlepluscomplexe
d’alignementoù le symbole �²?g¥(@yÌx¥(@�®�N�� estintroduit.
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2.2.3 Propriétés

Commutativité

Formulation La fonction v définiede Q¿¾ dans t n’est en généralpascommu-
tative. En revanche,lesélémentsde Q , constituésde j upletsde r ( Q¯U}rB½ ) sont
permutablesentreeux.End’autrestermes:

v�qwqª´�s�·!|�s(q$Æ�sw�{|w|ºU^vºqwq ·�sw´§|�s(q���suÆ�|w|
maisengénéral,

v�qwqª´�s�·!|�s(q$Æ�sw�{|w|
µU^vºqwq$Æ�sw�{|ps(qª´�s�·+|w|
Explications La fonction v n’estpascommutativecarsesargumentsreprésentent
desinstantsdifférentsou despositionsdifférentesd’unemêmeobservationquanti-
tative donton souhaiteétudierl’évolution (temporelle,spatiale,...).A moinsd’être
enprésenced’un phénomèneréversibleousymétrique,ellen’a doncpasderaisons
d’êtrecommutative.

Lesargumentsde v sontconstituésd’ensemblesdevaleursdudomainer (j uplets).
Cesvaleurssontà comparerlesunesauxautreset font référenceà desperceptions
ouàdesobjetsindifférenciables.Leurordredoit doncpouvoir êtrepermuté.

Remarque: Lorsqu’on fait la simplification �²r ½ � ¾ËÍ r ½�¾ , on a v�qwqª´�s�·!|{| Ív�qª´�s�·+| . Dansce cas,la fonction v devient commutative enapparencepuisqueles
élémentsdu couple q�´�s�·+| sontpermutables,maisil nes’agit qued’uneconvention
d’écriture.

Transitivité

Cettepropriétédépenddudescripteur. Pourlesexemplesprécédents,ona :
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Descripteurd’identité v�q�´�sw·!|ºU^vºq ·�suÆ�|ºUË� id �§¸v�qª´�suÆ�|�Ue� id �
Descripteurdemonotonie si ��µUË� var� alorsv�q�´�s�·+|ºU]vºq ·�suÆ�|ºU^�Î¸±v�q�´�s�Æ�|�U^�
Descripteurd’alignement si ´ÏµU^·KµU]Æ alorsv�q�´�s�·�suÆ�|ºU]v�q ·�suÆ+sw�{|ºUË� align�§¸v�q�´�sw·§sw�{|ºUDv�q�´�s�Æ+sw�{|RUË� align�

2.2.4 Principe d’utilisation

Spécificationdu descripteur

Un descripteurpeutêtreutilisé simultanéementsur plusieursflux quantitatifs
qui proviennentde plusieurssources.Par exemple, un descripteurde mouvement
peut s’attacherau mouvement desobjetsA, B et C. Dansce cas,on va utiliser
trois descripteursidentiquesmaispour lesquelson va spécifiertrois objetsdiffé-
rents.On noteral’objet spécifiéentreparenthèses.Par exemple,pour le descrip-
teursdemouvementMove,nousspécifionstroisdescripteurs: Move(A), Move(B),
Move(C). Dansle casde descripteursd’arité deux,la spécificationportesurdeux
objetscommedansTouche(A,B)parexemple.

Schémagénéral

Lesdescripteursqualitatifs s’inscrivent dansun schémaassezgénéralquel’on
va retrouver par la suite(fig 2.2). D’un côté,le système reçoit en permanenceun
flux de donnéesquantitatives en provenancedescapteurs.Cesdonnéespeuvent
être traitéespar desalgorithmesde traitementdu signalou, plus précisément,de
visionartificielledansle casdecaméras.Le flux quantitatifrésultantestenvoyévers
un ensemblededescripteursqualitatifs,sélectionnésparun mécanismedegestion
d’attention, ou focus,et spécifiéssurun ensembled’objets.Le résultatestun flux
qualitatif desymboles.

Le flux desymbolespeutensuiteêtreutiliséparun algorithme d’extractionde
motif, degénéralisationcommecelui quel’on présenteradansla suiteou par tout
autreprogrammed’intelligenceartificielle symbolique.
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FIG. 2.2– Diagrammedefonctionnementdesdescripteursqualitatifs.
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Méthodologie

La miseenplaced’unearchitecturecommecelledécritedansle schémaprécé-
dentsefait enquatreétapes:

1. Déterminerlescapteursdisponibles

2. Déterminerlestraitementseffectuéssurcescapteurs= définir le flux quanti-
tatif

3. Déterminerun ensemblede descripteursqui peuvents’appliquersurce flux
quantitatif

4. Préciseruneméthodede choix d’un sous-ensemblede descripteursadaptés
auproblèmeposé(focus).

Lespoints1 et 2 correspondentengrandepartieauhardwaredu système.Le point
3 peutseramenerà l’importationd’unebibliothèquestandardcomplètededescrip-
teurs.Le point4estplusdélicatcaril conditionnela pertinencedesrésultatsobtenus
ensortie.C’estmêmele point fondamentaldusystème.Danslesexemplesqui sui-
vront, nousavonsrésoluce problèmeà la main maisil est importantde réfléchir
à desméthodespermettantd’effectuerunesélectionautomatiquede descripteurs
pertinents.

Nousreviendronssurcetteméthodologiedansl’exempledubillard(2.3)etdans
l’applicationauproblèmedela perceptiondel’action.

2.2.5 Implémentation en C++

Lesdescripteursqualitatifspeuventêtreutilisésgrâceà unebibliothèquelibdq
écriteenC++.Nousdécrivonsici l’implémentationdecettebibliothèque.

La classeDQ

La classeDQ permetde définir un descripteurqualitatif. C’est uneclassevir-
tuelle pure,ce qui signifie qu’elle ne peutpasêtreutiliséedirectementmaisuni-
quementau traversd’un héritagequi va servir à préciserl’implémentationde la
fonctiondetransfert.Nousdonnonsici unedescriptionsimplifiéedela classeDQ,
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qui ne tient pascomptedeschampsutiliséspour la gestiondeserreurset excep-
tions et danslaquellenousavonssuppriméles déclarationsde fonctions INLINE

(reportéesplusloin dansle code).

La classeDQ estun typeparamétréqui spécifiele typede l’espacequantitatif
(usuellement, float ou int ) ainsiquel’ordre et l’arité dudescripteur:

typedef int DQSymbol;

template <class type,
unsigned order=1,
unsigned arity=1> class DQ

{
public:

DQ(const char *name,int obj0=0,int obj1=1);
DQ(const char *name,type *flux1,int obj0=0);
DQ(const char *name,type *flux1,type *flux2, int obj0=0,int obj1=1);
DQ(const char *name,type *flux[arity], int obj[arity ]=0);
virtual ~DQ() {};

DQSymbol output() ;
type operator [](int k);
type operator ()(unsigned rank, unsigned time);
type arg(unsi gned rank, unsigned time);

DQSymbol update() ;
DQSymbol update(c onst type &arg1);
DQSymbol update(c onst type &arg1,cons t type &arg2);
DQSymbol update(c onst type arg[arity] );

bool loaded() ;
int specif(i nt k) const;
const char* name();

private:

type *DQflux[ arity];
DQwindow<ty pe,order> DQargs[a rity];
const char *DQname;
unsigned DQarity;
unsigned DQorder;
unsigned DQload;
int DQspecif [arity];

DQSymbol DQoutput ;

virtual DQSymbol transfer () = 0;
};

NB : La classeDQ ainsi définiepeutêtre laborieuseà utiliser dansle
casdedescripteurs d’arité 3 ou supérieurpuisquel’on n’a pasdéfini
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de constructeur et de méthodeupdate spécifiquesau delàde l’arité
deux3. La solutionadoptéeici utiliseuntableaupasséenparamètres.Il
esttoujourspossibledesurcharger uneméthodeupdateetunconstruc-
teur spécifiquesi l’on veutvraimentétendre la définitionstandard. Il
existeégalementunesolution consistant à utiliser deslistesde para-
mètresvariablescomme:

DQ(cons t char *name, ...) ;

DQSymbol update( type arg,...) ;

Cettesolution, bienqu’élégante, n’estpassatisfaisantedupointdevue
de la stabilité du codeétantdonnéque le nombre de paramètresest
deviné à partir de la valeur du spécificateurde type“ arity ”. Une
erreur dansle nombre deparamètrestransmisau constructeurou à la
méthodeupdate n’est pasdétectéeà la compilation et ne provoque
mêmepasforcémentuneerreur à l’exécution.Pire encore, ceserreurs
nesontpasdétectablespendantl’exécution.La solution proposéenous
paraît doncêtre la plussûredupointdevuedugénielogiciel.

La classeDQwindow utiliséedansDQ implémente unefile FILO (First In, Last
Out) de taille donnée(size ). Elle permetde stocker de manièreéconomiqueet
efficace le flux quantitatif sur une profondeurégaleà l’ordre du descripteur. La
méthodeappend ajouteun nouvel enregistrementde type type qui eststockéà
l’emplacementdel’enregistrementle plusancien(méthodedupointeurdeposition,
utilisésurun tableau4) :

template<c lass type,
unsigne d size>

class DQwindow
{
public:

DQwindow(): position(0),lo ad(0) {};
~DQwindow() {};

3Le casarité>2esttrèsrare.
4Initialement, positi on=load=0 . A chaque ajout d’un enregistrement,on stocke la valeur

dansle tableauà l’index position etonincrémenteposition et load . Si position dépasse
la taille du tableau, on revient audébut (posit ion=0 ). load contient doncle nombre d’appel à
append etposition donnel’index del’enregistrementle plusrécent.
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void append(const type& elem) {
data[position ++]=elem;
load++;
if (position> =size) position=0;

};

type operator[](in t k) { return(data[( position-k-1+s ize)%size]); };
void clear() { position=0;lo ad=0; };
bool loaded() { return(load>= size); };

private:

type data[size];
unsigned position;
unsigned load;

};

L’interfacedeDQwindow estessentiellementconstituéede l’opérateur[] qui
permetd’accéderauxvaleursenregistrées.DQwindow[ k] donnele �	��
��

 plusré-
centenregistrement. Laméthodeclear réinitialisel’objet (positio n=load=0 )
et la méthodeloaded indiquesi le tableaua étécomplètementchargéc’està dire
si load>=s ize .

Interface de la classeDQ

Constructeur Le constructeurdeDQ permetdedonnerle nomdu descripteuret
éventuellementunelistedepointeursversdessourcesdeflux quantitatif,c’estàdire
desemplacementsmémoire spécifiquesutiliséspourstocker aucoursdu tempsles
différentesvaleursdu flux quantitatif. Si cespointeurssontdonnés,le descripteur
saitoùallerchercherlesvaleursàutiliser. Dansle cascontraire,il faudralespasser
explicitementenargument.

NB : Pour les descripteurs d’arité 1 ou 2, deuxconstructeurs spéci-
fiquessont donnés.Au delà, il faut construire un tableaucontenant
lespointeursetappelerle constructeurapproprié : DQ(const char
*name,type *flux[ar ity],int obj[arit y]=0).

De manièreoptionnelle, il estpossible de fournir au descripteurunespécification
pourchaqueflux. Lesparamètresint obj sontutilisésà cettefin (unespécifica-
tion seramèneàunnuméro).La méthode specif permetd’y accéderensuite.

Update La méthodeupdate estla méthodeprincipaledela classeDQ. Elle per-
metdemettreà jour la fenêtred’acquisition desenregistrementsenprovenancedu



2.2. Descripteursqualitatifs 21

flux quantitatifetcalcule(et renvoie) le résultatdela fonctiondetransfer appli-
quéeauxnouvellesvaleurs.La miseà jour dela fenêtreDQwindow peutsefaireà
partirdesdonnéesstockéesàl’adressedespointeursdonnésauconstructeur5 (appel
àupdate() ) ou,si cesadressesn’ont pasétédonnées,la miseà jour peutsefaire
directementenpassantlesvaleursenparamètresàlaméthodeupdat e. La méthode
la plussimpleestà priori depasserlespointeursderéférenceauconstructeuret de
faireunsimpleappelàupdate() . L’autreméthodeestfournieparcommodité.

Accesseurs La méthode output( ) renvoie la valeur courantede l’output du
descripteur, calculéaudernierappelà update . Pouraccéderà la valeurdu � ��
��


pointeur(si il existe), l’opérateur[] a étéredéfini.L’opérateur() ou la méthode
arg permettentd’accéderauxenregistrementsdela fenêtreDQwindow.

Instanciation dela classeDQ : définition d’une classededescripteur particulier

La classeDQ étantuneclassevirtuelle pure,on ne peut l’util iser qu’à travers
uneinstanciation.La créationd’uneclassedérivéedeDQ sefait endeuxétapes:

1. Définitiondesconstructeurs.

2. Redéfinitiondela fonctionvirtuelle transfe r.

Prenonsun exemple concret,celui d’un descripteurd’alignement.Noussuppose-
ronsqu’il portesur la position d’uneballequi évolueaucoursdu temps,sonarité
estdoncunetsonordreesttrois6 :

class Point
{
public:

Point() {};
Point(floa t x,float y): _x(x),_y(y) {};

float &x() {return(_x);} ;
float &y() {return(_y);} ;

5Si le constructeursimpleDQ(const char*) estutilisé et qu’il n’y a donc pasde pointeur dis-
ponible, l’appel de update() va générer un messaged’erreur et arrêtele programme.De manière
générale,la gestiondeserreursestimplémentéedansla bibliothèquelibdq maisnousnedétaillerons
pasici touslescasd’erreur(nombreux) possibles.

6Nouspourrions considérer le casoù il porte sur trois ballesquel’on suit à chaqueinstantpour
détecterdesconfigurationsd’alignement.Danscecas,nous aurions euunearitéde3 etunordre1.
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private:

float _x,_y;
};

class DQAlign : public DQ<Point,3,1 >
{
public:

DQAlign(int obj=0) : DQ<Point,3,1> ("Align",obj ) {};
DQAlign(Point* flux,int obj=0) : DQ<Point,3,1> ("Align",flux, obj) {};

virtual DQSymbol transfert( ){ return( (arg(0,1) .x() - arg(0,0).x()) *
(arg(0,2) .y() - arg(0,0).y()) ==
(arg(0,1) .y() - arg(0,0).y()) *
(arg(0,2) .x() - arg(0,0).x()) ); };

};

Utilisation d’uneclassede descripteur

Unefois définiundescripteurparticulier, parexemple DQAlig n, sonutilisation
pratiquesuitunschémasimple:

Point ptflux; // Espace de stockage du flux quantita tif
DQSymbol out; // Stockage des résultats du descripte ur

DQAlign myAlign(&ptflu x,48); // Constructi on de myAlign qui pointe sur ptflux
// La spécification de myAlign est 48

while (true) // Boucle principale
{

... // change the value of ptflux

out = c.update(); // enregistre la valeur courante de ptflux et calcule DQoutput

...

if (c.loaded ()) // Test l’intégr ité de QDoutput
{

... // fait qqch avec c.output();

}
}

Ou éventuellementla variantesuivante (non recommandée: le descripteurne
saitpassurquellesdonnéesil pointe):
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Point ptflux; // Espace de stockage du flux quantitati f
DQSymbol out; // Stockage des résultats du descripteur

DQAlign myAlign( 48); // Construction de myAlign qui ne pointe sur rien
// La spécificat ion de myAlign est 48

while (true) // Boucle principale
{

... // change the value of ptflux

out = c.updat e(ptflux); // enregistre la valeur courante de ptflux et calcule DQoutput

...

if (c.loaded( )) // Test l’intégrit é de QDoutput
{

... // fait qqch avec c.output( );

}
}

Laboucleprincipalemetàjour lavaleurdesflux quantitatifspuisappelleDQ : :up-
date() pourcalculerla réponsedudescripteur. Elle estdirectementaccessiblevia
la valeurde sortiede DQ : :update () ou, à tout momentvia DQ : :out-
put() .

La bibliothèquelibdq fournit d’autresoutils pour manipuler les descripteurs
qualitatifs. Par exemple, uneclassepermettantdestocker un ensemblededescrip-
teur. Cetteclassepermetdegérerlesdescripteursdemanièreglobale,enparticulier,
elle fourni uneméthode updat e() qui s’appliqueà tousles descripteursquela
classecontient7.

La bibliothèquelibdq estlibrementtéléchargeableà l’adressesuivante:

http ://www-p oleia.li p6.fr/~ba illie/lib dq.html

2.3 Uneapplication simple : le billar d

2.3.1 Description du problèmeet objectifs

Pour illustrer la notion de descripteurqualitatif, nousallonsnousservir d’un
exemple simple : le jeu de billard. Le mouvement desboulesest régulieret suit

7Cetteclasse,DQGroup contient en fait uneliste de DQBase.DQBaseestunesur-classenon
paramétréedeDQ et qui permet à DQGroup destockeruneliste d’objetsdetypeshétérogènes.
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deslois qui seprêtentbienà l’analysequalitative.Le systèmevadoncobserver ces
mouvementsaucoursdu tempset endonnerunedescriptionqualitative.

L’objectif, simple,estdeparvenir à reconnaîtredesphasesélémentairesdansle
mouvementdesboulesdebillard : phasesdemouvement rectiligneou curviligne,
phasesdevitesseconstanteoucroissante.

2.3.2 Envir onnement

Pourenregistrerle mouvementdesboulesdebillard, nousavonschoisidepro-
grammerun simulateurde billard. Il auraitétépossibled’installer unecaméraau
dessusd’un tapisde véritablebillard (l’extractionde la position desboulesdans
ce contexte simpleestà priori facile à réaliser).Nousavonscependantpréféréla
simulation parcequecetteméthode facilitait la conduited’expériencesvariéeset
égalementparcequele dispositif expérimentalassociéà un véritablebillard était
trop lourdàmettreenplace.

Cesimulateurpermetdesélectionnerunebouleetdefrapperselonunedirection
et uneforce donnée.La bouleva ensuitesuivre unetrajectoirerectiligne,avec ou
sansfrottements,et rebondirsur les bordsdu billard ou sur d’autresboules.Il est
égalementpossible d’incliner virtuellementle billard pour induiredestrajectoires
courbes.La photod’écran(fig 2.3)montre l’interfacedusimulateur.

L’acquisition desobservations (successiondepositionspourchaqueboule)est
activéeavec la toucheSTART ou dèsle début du mouvement(Starton move). Le
résultatestunesériedepositionsà intervalled’un dixièmedeseconde.

Cettesériede positions (perceptionquantitative) estensuitetraduiteen infor-
mations qualitative (périodesdemouvementrectiligne,devitesseconstanteou dé-
croissante,etc...)parunensemblededescripteursqualitatifs.

2.3.3 Méthodologie

La méthodologiequenousavonsprésentéauparagraphe2.2.4peuts’appliquer
ici. Elle a l’intérêt de bien mettreen évidenceles choix qui ont été faits : ce qui
relèveduprogrammeuret cequi relèvedusystème.
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FIG. 2.3– Simulateurdebillard

Le premierpoint concerneles capteurs.Ici, noussupposeronsquenoussimu-
lonsdescapteursdeposition qui renvoientdescouplesderéelscorrespondantaux
positionsdesdifférentesboulesaucoursdu temps.

Le secondpointconcernele traitementdusignaleffectuésurcespositions.Nous
avonsfait le choixdeprésenterlesflux depositionsencoordonnéescartésienneset
de calculerun flux de vitessesen coordonnéespolaire.Ce choix conditionne le
typede descripteurqui pourraêtreutilisé. On pourraitn’utili serquedespositions
en coordonnéescartésienneset utiliser desdescripteursd’ordre supérieur(qui in-
cluentuneconversioncartésien� polairedansleur fonctiondetransfert).La règle
estqu’il estpréférabled’avoir desfonctionsdetransfertconceptuellementlesplus
simplespossible(pourla rapiditéetla lisibilité) etd’ordrele plusbaspossible.Nous
avonsdonceffectuéle calculdesvitessesetleurexpressionencoordonnéespolaires
dansle moduledetraitementdusignal.

La questiondu bruit ne se posepasici puisquela simulation est considérée
commeparfaitemaisil auraitétépossibled’incluredansle moduledetraitementdu
signalunecomposante delissage.Nousenreparleronsdansle casdela perception
d’actionssurdesimagesréelles.

Le troisièmepointdela méthodologieviseàétablirunebibliothèquededescrip-
teursparmilesquelsle gestionnaired’attentionpeutchoisir. Le quatrièmepointdé-
fini le gestionnaired’attention(focus).Danscetteapplicationsimple, nousn’avons



26 Chapitre2. PerceptionQualitative

pasintégrédegestiondu focus.Cesdeuxdernierspointsserésumentdoncdansle
choix desdescripteursqualitatifspertinents,qui a étéfait à la main.Comptetenu
de la naturedu mouvement desboulesde billard (mouvementsanseffets), il était
intéressantà priori de détecterla linéaritédestrajectoires,la croissanceet la dé-
croissancedevaleursnumériques(analysedela vitesseparexemple)oul’égalitéde
valeursaucoursdutemps(angles,vitesses,positionsderebond).Nousavonsutilisé
pourcelaundescripteurd’alignementet undescripteurdemonotonie.

2.3.4 Descripteursutilisés

Descripteur d’alignement

Nousavonsdéjàprésentéce descripteur(voir 2.2.2).Sondomaineestle plan,
l’arité estunet l’ordre esttrois (il fauttroispositions pourétablirunalignement).

Il estconnectéauflux depositionsencoordonnéescartésiennes.Pourtrois va-
leurs ������ ���� et ���� , le descripteurretourne[align] si�	����� ����
� ����� ����
� ���� � � ���� � ����� ���� � ���� �"!$#&%

et[noal ign] sinon.

Descripteur de monotonie

Cedescripteuraétéprésentéauparagraphe2.2.2.Sondomaineest ' , sonarité
estunet sonordreestdeux.

Il estconnectéauflux devitessesencoordonnéespolaires(*) �,+.- , c’estàdireune
spécification dudescripteurestsur ) et uneautresur + .
2.3.5 Résultats

Première expérience: mouvementrectiligne

Danscetteexpérience,le mouvementdesboulesdebillard estrectiligneet uni-
forme (pasde force de frottement).Nous avons fait en sortequ’une desboules
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subisse quelquesrebondssurlesparois(sansperted’énergie = normedela vitesse
constante)puisun chocavecuneautrebouleet à nouveauquelquesrebondssuivis
d’un choc.La figure2.4montrela tracesimuléedela trajectoire.

FIG. 2.4– Trajectoiresimuléedela premièreexpériencedebillard

Le programmegénèreunedescriptiongraphiquedesphasesqualitativesqu’il a
extrait (fig 2.5).

Les sériesde petitstraitsN1 et N2 correspondentrespectivement aux enregis-
trementsdespositions et desvitessesde la boule.Le tempsestorientéde gauche
à droite.Sur le niveau N1 estconnectéle descripteurd’alignementqui extrait les
différentesphasesrectilignes(crochetshorizontaux).Surle niveauN2,ondistingue
unepremièresériede septphases(en bas)qui correspondentà +0/214345 . Justeau
dessus,troisphasesqui correspondentà ) /614345 8 .

8Les deuxphasesqui recouvrent totalement N1 et N2, au dessusdesautres,correspondent à
la généralisationmaximale desregroupementsde niveauinférieur (c’est à dire, ici [*], l’élément
le plus général). Cettenotion, non détailléeici, provient de l’utilisation initiale que nous avions
fait dedescripteurs dontla sortieestgénéralisable.L’algorithmederegroupementutilisé fournissait
touteslesphases,àtouslesniveaux degénéralisation(voir [Baillie andGanascia,2000b; Baillie and
Ganascia,1999; J.-C.andJ.-G.,1999])
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1er choc 2eme choc

N1

N2

FIG. 2.5– Phasesextraitesdela premièreexpériencedebillard

Secondeexpérience : mouvementcourbé

Danscetteexpérience,nousavonschoisidecourberlestrajectoireseninclinant
virtuellementle billard. Les mouvements ne sontplus rectiligneset ne sontplus
uniformes.La figure2.6montrela tracesimuléedela trajectoire.

D épar t

A rr i vée

FIG. 2.6– Trajectoiresimuléedela secondeexpériencedebillard

La figure2.7présentelesphasesextraites.

Le niveauN1, qui correspondau successionsde positions de la boule et sur
lequel est connectéun descripteurd’alignement,ne génèreaucunregroupement
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N1

N2
r ↓θ↑ r ↑θ↑

r ↓θ↓
 r ↑θ↓

1er rebond
Sommet de 
la parabole 2nd rebond

FIG. 2.7– Phasesextraitesdela secondeexpériencedebillard

(misàpartle groupementglobal[*]) puisque la trajectoireestpartoutcourbe.

Le niveauN2, qui correspondà la successiondesvitessesencoordonnéespo-
laires 7*8:9,;=< , sesubdivise en quatrephasesélémentairessuccessives : >?8A@B;ACED ( 8
décroissantet ; croissant),>?8FCG;HCED , >?8FCG;H@ED et >I8F@J;K@ED . L’algorithme a égale-
mentconstruittrois phasesplusgénéralesqui sont >L;MCED , >?8MCED et >I;M@ED . Cesphases
sontconstruitesà partir du regroupementde deuxphasesélémentaireset sontre-
présentéespar les grandscrochetshorizontauxsur la figure 2.7. Cestrois phases
correspondentrespectivement à la phasede déplacementde droite versla gauche
(jusqu’aupremierrebond),la phasede“chute” du hautversle bas(du sommetde
la parabolejusqu’ausecondrebond)et la phasededéplacementdegaucheversla
droite(depuisle premierrebondjusqu’à la fin).

Cesphasescorrespondentà desphasesphysiquementpertinentes.Il seraitpos-
sibled’envisagerde réaliserautomatiquementdesgénéralisationssurcesrésultats
pourobtenirdeslois simplesqui définissentle comportementdu jeu.

Remarque

Cetteapplicationsimplemontrele fonctionnementdesdescripteursqualitatifs.
Cependant,le résultatobtenu(ensembledephases)doit êtreintégrédansun cadre
deplushautniveaupourpermetted’extraireensuitedesrégularitésdenaturequa-
litative. Cetteétapeest importanteet nousallons l’aborder avant de réfléchir au
problèmedela perceptiondel’action.

Le cadrede plus haut niveauque nousproposons correspondà la notion de
scriptqualitatif quenousallonsdécrireàprésent.
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2.4 Scripts qualitatifs

2.4.1 Définition d’une phasequalitative

Considéronsune liste de descripteursqualitatifs N / (�O �P� O �4�RQRQRQS� OUT - . Les
espacesqualitatifsassociésserontnotés V �P� V ���RQRQ4Q4� VWT . Chaquedescripteurest
spécifiéparmiunensembleX �ZY[�]\^�RQRQRQ d’objets.Remarque: onpeuttrouverdansN
deuxdescripteurségaux,O � / O`_ , maisils serontalorsspécifiésdifféremment.

Une phasequalitative définiesur N estun vecteurd’élémentsde V ��a V �baQRQ4Qca VdT . Elle permetdedéfinir qualitativementun étatpour l’ensembled’objetsX �ZY[�]\^�RQRQRQ Cet étatestdonnécommeune liste de valeursqualitativespour l’en-
semblede descripteursde N . On peutnoterunephasequalitative de la façonsui-
vante: e

fffffg
O � (�X - / hi�O � ( \�- / jR�Olkm( Y[�,no- / p k
...

...
...OUTH(*X �ZY
-q/ 1 T

r�ssssst
Lessymbolesu j45v5 ) jmw désignentun élémentparticulierde V w . L’écritureprécé-

dentepeutêtreabrégéesen x hi���,jR�R�Zp k �4QRQRQ4�Z1 Tdy lorsqu’il n’y a pasd’ambiguïté sur
les O w et leurspécification.

2.4.2 Scripts qualitatifs

Un scriptqualitatifestunesuitedephasesqualitativespondéréesparunqualifi-
cateurdedurée.Il représentel’évolution d’un systèmeaucoursdu tempsetpermet
dedécrirequalitativementl’enchaînementdestransitionsentredifférentesphases.
Le qualificateurdeduréedéterminela duréedechaquephaseet il peutêtredéfini
deplusieursmanières:

1. Absolue : chaquequalificateurestassimilé à uneduréeensecondes(avecun
intervalle d’erreur).
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2. LMS (Long,Medium,Short)relativeauxphases: le qualificateurL estdonné
à la phasela plus longue,de longueur z . Les autresqualificateurssontcal-
culésrelativementà cettelongueur, par exemple M=inférieur à 30% de z et
S=inférieurà5%de z .

3. LMS relativeglobale : la longueurtotale z desphasessertderéférence. Par
exemple,L=supérieurà30%de z , M=entre5%et30%de z , S=inférieurà5%
de z .

4. LMS absolue: la longueurestquantifiéeparrapportàunétalonfixé àpriori,
L=supérieurà 5s,M=entre1set 5s,S=inférieurà1s.

Cesdiversesméthodesde quantificationcorrespondentà différentesméthodesde
représentationqualitativedela durée.La troisièmeméthodenousaparuêtrela plus
intéressante.Le tableausuivantpréciseleslimitesdechaqueméthode:

Méthode Critique

Absolue
Trop précisepour être qualitative. Les scripts
sontpratiquementdéfinisà la secondeprès.

LMS relativeauxphases

Intéressantes’il existe aumoinsunephaseplus
longue que les autres.Dans ce cas, elle sert
d’étalonpourL. Sinon,parexempledansle cas
detroisphasestrèscourtes,la méthodedonnele
labelLLL aulieudeSSScequipeutêtrecontre-
intuitif.

LMS relativeglobale
Dansle casoù la longueurtotaleesttrèslongue
ou trèscourte,lesrésultatspeuventêtrecontre-
intuitifs (S=1heureparexemple)

LMS absolue
Intéressantesi l’on connaitunelongueurcarac-
téristiquedesscripts.

La méthodeLMS absolueestuneméthodeLMS relativeglobaledanslaquelle
on n’utili sepasla longueurtotaledesphasesdu scriptmaisunelongueurcaracté-
ristiqueindépendante.Elle supposedoncquecettelongueursoit connue.Le script
est alors défini pour cette longueurde tempscaractéristique,ce qui fait interve-
nir uneconnaissanceextérieure.En pratique,cetteconnaissanceestindispensable
puisqu’onnepeutpasétudierqualitativementdela mêmefaçondesprocessusdont
l’échelledetempsestde l’ordre de la millisecondeet desprocessusdont le temps
caractéristiqueestla minute.
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La méthodeLMS relativeglobaleestplus souple puisqu’elleconsidèrela sé-
quencetotalecommeétantd’une longueurprochede la longueurcaractéristique.
Elle fait doncl’assimilation entrecesdeuxvaleurspour estimer les grandeursre-
lativesLMS. C’estcetteméthodequenousutiliseronspar la suite.Elle estéquiva-
lenteàunenormalisationdela sommedeslongueursà1 (quenouseffectuonsdans
le systèmePERACT) suivie d’uneapplicationdeméthodeLMS absolue.

Événementinstantané : Un autrequalificateurde duréepourraitêtreutilisé.Il
décrit la notiondephaseinstantanée(notation: I). La duréedeI estdéfiniedema-
nièreabsoluedanstousles cas,par exemple I=inférieur à 1s. I permetde définir
la phasecommeun évènementponctuel.Cependant,il estparfoisdifficile de dis-
tinguer I et S danslesalgorithmesdegénéralisation.Nousn’en parleronsdoncpas
danscequi suit.

2.4.3 Un exemple

Prenonsunexempleempruntéauproblèmedela perceptiond’actionsquenous
étudieronsplus loin : un script décrivant le choc de deux objets.Au moins l’un
d’entreeuxétantenmouvement initialement,il sedirige versl’autre et le percute.
Ils repartentensuitechacundeleurcôté.Enanticipantl’util isationdudescripteurde
contactTouch , et celledudescripteurderapprochementApproach,voici unscript
permettantdedécrirecetteactionsimple:

[L](M ove(a)=ye s,Touch(a ,b)=no,Ap proach(a, b)=yes)

[S](T ouch(a,b) =yes)

[L](M ove(a)=ye s,Move(b) =yes,Touc h(a,b)=no )

Quel’on peutécriredemanièreabrégée:

[L](M a ~Tab Aab)

[S](T ab)

[L](M a Mb ~Tab)

Lestrois phasespeuventsedécrirede la manièresuivante : Un objeta s’approche
d’un objetb puisentreen contactavec lui pendantun bref instant.Ils seséparent
ensuite,a et b étantenmouvement.
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NB : Le qualificateurdeduréeidéalpour la deuxièmephasedecescriptaurait
été I au lieu de S, puisquele contactentrea et b est typiquementun événement
instantané.
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Chapitr e 3

Tracking d’objets colorés

3.1 Description du problème

L’objectif denotretravail estdepermettrededécrirequalitativement,puisd’ap-
prendreet enfin de reconnaîtredesactionsdansdesséquencesvidéo.Pourrendre
possible l’util isation de séquencesvidéo bruitéeset peu contraintes,nousavons
cherchéàmettreenplacedesalgorithmesdevisionartificielleefficaces.Nousavons
pourcelaétudiéet implémentéuncertainnombredetechniquesdesegmentationet
detrackingquenousprésentonsdansla suite.Lesdifférentestechniquesprésentées
necorrespondentcependantqu’àunepetiteproportiondel’état del’art, la littérature
surle sujetétantparticulièrementvaste.

Pour nosexpériences,nousnoussommes limités au cadredesobjetscolorés
(l’arrière-planpouvantêtrequelconque).L’utilisationdela couleurpermetd’iden-
tifier lesobjetsdemanièreunique(nousreviendronssurla questiondela reconnais-
sancedesobjetsplusloin). Lesalgorithmesquenousprésentonsà présentutilisent
donctousla couleurcommesourced’information.

Le problèmegénéralqui nouspréoccupeici estdepouvoir extrairede l’image
les différentsobjetscolorés.Une fois ceci fait, il estrelativement facile de calcu-
ler despositions,d’estimerlesmouvementsou le contactentreobjets.L’extraction
desobjetsdel’image estun problèmeconnusousle nomdesegmentation. Fonda-
mentalement,la segmentation estun processusqui consisteà découperuneimage
en régionsdisjointesprésentantunehomogénéitéselonun certaincritère,comme
parexemple la couleur. L’union decesrégionsdoit redonnerl’image initiale([Ha-

35



36 Chapitre3. Trackingd’objetscolorés

ralick andShapiro,1985April 9 11; HansonandRiseman,1978;Pietikainenand
Harwood,1986;Ohta,1985;SkarbekandKoschan,1994]).

La segmentationest une étapeimportantepour l’extraction des informations
qualitativesdel’image.Elle fournit unedescriptiondehautniveau: chaquerégion
estconnectéeàsesvoisinesdansungrapheetchaquerégionporteun labeldonnant
desinformations qualitatives commesa taille, sa couleur, sa forme, son orienta-
tion. L’imageseréduitdoncà un graphedenoeudsétiquetésqui contientpresque
toutel’information utile ausystème. Lesarcsdu graphepeuventêtrevaluéspréci-
santsi les deuxrégionsconnectéessonten simple contactou si l’une est incluse
dansl’autre. D’autresinformations topologiquespeuvent égalementêtrestockées
commeparexemplele fait qu’unerégionestaudessusd’uneautre.Selonlestech-
niquesde segmentationutilisées,la construction de ce graphepeut être plus ou
moins complexe.

On regroupegénéralementles algorithmesde segmentationen trois grandes
classes(voir [SkarbekandKoschan,1994]) :

1. Segmentationbaséesurlespixels

2. Segmentationbaséesurlesrégions

3. Segmentationbaséesurlescontours

La premièrecatégorietravaillesurdeshistogrammesdel’image.Parseuillage,clus-
teringouclusteringflou, l’algorithmeconstruitdesclassesdecouleursqui sonten-
suiteprojetéessur l’image. La segmentation est implicite puisqu’onsupposeque
chaqueclusterde l’histogrammecorrespondà une région dansl’image. En pra-
tique,cen’estpasforcémentle caset il fautséparerlesrégionsdel’imagequi sont
disjointesbien qu’appartenantau mêmeclusterde couleur. Cesalgorithmessont
assezprochesdesalgorithmesderéductiondecouleur. Nousenreparleronslorsque
nousprésenteronsla méthodedetemplatedecouleurquenousavonsutilisépourle
tracking.

La deuxièmecatégoriecorrespondaux algorithmesd’accroissementou de dé-
coupagederégion.L’accroissementderégionestuneméthodebottom-up: on part
d’un ensemblede petitesrégionsuniformesdansl’image (de la taille d’un ou de
quelquespixels) et on regroupelesrégionsadjacentesdemêmecouleurjusqu’àce
qu’aucunregroupementne soit plus possible. Le découpagede régionest le pen-
danttop-down desméthodesd’accroissement: on partde l’image entièrequel’on
va subdiviser récursivementen plus petitesrégionstant quecesrégionsne seront
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passuffisammenthomogènes.Les algorithmesdit “split andmerge” sontun mé-
langede cesdeux approcheset nousen décrironsdeux exemples: le “split and
merge” classiqueet l’algorithme CSC.

La troisièmecatégories’intéresseauxcontoursdesobjetsdansl’image.La plu-
part de cesalgorithmessont locaux,c’est à dire fonctionnent au niveaudu pixel.
Desfiltres détecteursdecontourssontappliquésà l’image.Le résultatestengéné-
ral difficile à exploiter saufpourdesimagestrèscontrastées.Lescontoursextraits
sontla plupartdu tempsmorceléset peupréciset il faututiliser destechniquesde
reconstructiondecontoursparinterpolation ouconnaîtreàpriori la formedel’objet
recherché.Formellement,cetyped’algorithmeestprochedestechniquesd’accrois-
sementderégionfonctionnantauniveaudupixel. Nousverronsquecestechniques
purementlocalessonttrop limitéespourtraiterdesimagesbruitéeset complexes.

Dansle cadredenostravaux,nousavonsexpérimentélesdeuxpremierstypes
de segmentation.Nous n’avons pasutilisé d’algorithme d’extraction de contour.
Commenousvenonsde le dire, cesalgorithmesne donnentpasde bonsrésultats
surdesimagesbruitéeset insuffisammentcontrastées.De plus, ils nécessitentdes
algorithmesdereconstructiondecontoursqui sontassezlourd et assezinefficaces
enpratique.

Lesalgorithmesquenousallonsprésenteret commentersont:

1. Accroissementderégionfonctionnantauniveaudupixel.

2. Split andmergeclassique(d’après[Horowitz andPavlidis, 1977]).

3. Algorithme CSC(d’après[PrieseandRehrmann,1993]) : un algorithmede
“merge andsplit” qui donned’excellentsrésultatset qui possèdeun certain
nombredepropriétésintéressantes.

4. Segmentation parhistogrammesprobabilistesquenousavonsmiseaupoint
(articleBaillieà paraître).

3.2 Accroissementde région

Lesméthodesd’accroissementderégionsontlesméthodesdesegmentationles
plussimples.Le principeestbasésuruneapprochebottom-up: l’algorithmepartde
petitsélémentsdel’imagequ’il va tenterderegrouperenélémentsplusimportants.
Nousprésentonsici la versionde basede l’algorithme d’accroissementde région
qui fonctionneenagrégeantdespixels.
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Principe de fonctionnement

Supposonsunerégiondecouleurhomogène { . Initialement, { /}|~�	����j u . On
vaétendrela région { enincluantlespixelssituéssurla frontièreetdontla couleur
estprochedecellede { (la variationdecouleurestinférieureà unseuil n�� caracté-
ristiquedecetyped’algorithmes).En répétantcetteprocédurejusqu’à cequ’il n’y
ai plusdepixels decouleurassezprochesur la frontière,on obtientunerégionde
couleurhomogènemaximaleautourdu pixel dedépart.La régioninitiale “gonfle”
en absorbantdespixels de la frontière,jusqu’àstabilité par rapportà la propriété
d’homogénéité9.

Cetteméthode présentedeuxlimitationssévèresqui n’en font pasuneméthode
trèsefficace:

1. Les régionsobtenuesdépendentfortementdespixels d’amorçagechoisiset
del’ordre danslequellespixelsdela frontièresontexaminés.

2. Le résultatfinal esttrèssensibleà la valeurduseuil n�Q
Pourillustrer le premierproblème,considéronstrois pixelsadjacentsh , p et 1 dont
les intensités respectivessont 8,10 et 11 (par exemple, l’intensité en niveauxde
gris). Le seuil est2. La régioninitiale estconstituéedu pixel p . Deux schémasde
regroupementpourlespoints frontière h et 1 sontpossibles(fig 3.1)

Le pixel central p estl’amorce.Comptetenudu seuil n�/�� , h et 1 sur la fron-
tièredevraientêtreajoutésà l’amorce p . Si l’on commencepartenterd’aggrégerh ,
le résultatduregroupement,noté x h�p y , apourintensitémoyenne� et 1 s’y ajouteen-
suitepuisque� |=|�� �c��� n . Onadoncregroupéh , p et 1 . Si maintenantl’algorithme
commenceparexaminerle point frontière 1 , le groupementde p et 1 donnex pP1 y dont
l’intensitéest |��i�,� . Le point frontière h d’intensité8 esttropéloignéet il estconsi-
dérécommeappartenantà uneautrerégion.On obtientdoncdeuxgroupementsau
lieu d’un.

Ce petit exemple illustre combienl’ordre d’examendespointssur la frontière
peuinfluencersur le résultatde l’algorithme. A fortiori, cet algorithmeestégale-
menttrèssensibleauchoixdesamorces.

Par ailleurs,commenousallons le voir, le résultatfinal dépendtrèssensible-
mentdu seuil. Une petitevariationde ce seuil peuconduireà desmodifications
importantes.

9Cetteméthodeesttrèsgénéraleestpeuêtreappliquéeavecn’importequel critèrepermettant de
décider si l’on doit ajouterounonunpointdela frontièreà la région.
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��� ����
δ=2

� � �

��� ����� � �
� ������ �
������:�

��������� � �
� �������� �:�

� �������� �:�
FIG. 3.1– Deuxschémasderegroupementpourdespixels h , p et 1

Cetalgorithmefait partidelaclassed’algorithmesdesegmentationdit “locaux”.
L’opérationélémentaireconsisteà manipuler despixels adjacentset l’algorithme
n’a aucunevision globaledu résultatqu’il obtient.Par exemple,il estincapablede
détecterquela régionqu’il vientdeconstruireestinhomogène10, cequi estsouvent
le cas.

Nousendonnonscependantuneimplémentationcar il serautilisé dansla suite
pourconstruireun filtre réducteurde bruit sur les imagestraitéesdansle système
PERACT.

Implémentation

Nousprésentonsici uneméthodeclassiquepour implémentercet algorithme.
On associeà chaquepixel de l’image un index qui estun nombreentier. Le but de
l’algorithme va êtrede donnerà chaquepixel unevaleurd’index qui corresponde

10L’algorithme présentéici ne tient compte quede la valeurmoyenne de la couleur. il estdonc
possibled’obtenirdesrégionsavecuntrèsfort écarttype.Uneaméliorationpossibledel’algorithme
permet detenir comptedel’écart typesurlequelestfixé unsecondseuil.
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à un numérode région.Pour connaîtreensuitel’étendude la région � , il suffira
d’extrairetouslespixelsdontl’index vaut � .

L’index dechaquepixel estinitialementfixé à -1, valeurindiquantquel’index
n’a pasencoreétéattribué.Onparcourtl’imagedehautenbasetdegaucheàdroite.
Plaçonsnousencoursd’exécution: pourchaquepixel 1 examiné,on considèreles
pixels adjacents1:|=�,1S���,1�� qui ontdéjàétéexaminés:

C3

C1 C2

C

position courante

sens de parcours

NB : Certainesimplémentationsdel’algorithmen’utili sentpas 1m| . Lesrégions
construitespeuventalorsprésenterdescoupuressurdespointsdeconnectionarti-
culésautourdedeuxpixelsendiagonale.

On va ensuitechoisirparmi 1m|.�,14�"�,1S� l’ensembledespixelsdont la couleurest
identique à celle de 1 , à un facteurde tolérancen près.Si cet ensembleestvide,
on créeun nouvel index quel’on attribueaupixel courant1 (il existeun compteur
d’index qui permetde savoir quel estle prochainnouveaunumérod’index libre).
Si cetensemblen’estpasvide et quechaquepixel le constituanta le mêmeindex� , il suffit d’attribuerl’index � aupixel courant1 . Dansle cascontraire,la situation
estun peuplus complexe. Supposonsque 1:| et 1 ont la mêmecouleur(à n près)
et l’index de 1:| est 4. De mêmesupposons que 1S� et 1 ont la mêmecouleuret
quel’index de 1S� est7. Unepossibilité estdereparcourirl’image déjàtraitéeet de
changertousles index devaleur7 en index devaleur4 et d’attribuer la valeur4 à
l’index de 1 . Cettesolution n’estpassatisfaisantedu pointdevuedela complexité
(algorithme en � � � � étant la taille de l’image). Le plus efficaceest de tenir à
jour un chaînagequi indiqueleséquivalencesentreindexes. Par exempleici, �H��
. Les chaînespeuvent ensuites’allonger, par exemple : ��� � � |=| � � �| � . La techniquealgorithmiquecorrespondanteestl’util isationd’un tableaunext .

Initialementnext[i ]=i . Quandonsouhaitechaînerp etq, onprocèdedela façon
suivante:

while (next[p] !=p)

p = next[p] ;

next[ p] = q ;
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Cequi attacheq à l’extrémitéde la chaînecontenantp. Ceci établit l’équivalence
entrep etq. Il suffit ensuited’attribuerl’index q aupixel courant1 .

La phasefinaleconsisteà balayerà nouveautoutel’image uneseulefois pour
remplacerles numérosd’index par leur équivalent en extrémitéde chaîne.Le ré-
sultatfinal estune imageindexée,chaqueindex valantun numérode région.La
complexité globaleestdel’ordre de � , la taille del’image.

Exemples

Voici un exemple dont l’image testa étéempruntéeausiteinternetdeL’Image
RecognitionLaboratorydel’université Koblenz-Landau(fig 3.2).

(www.uni-k oblenz.de /~lb/lb_i mages/seg mentation .html )

FIG. 3.2– Imageoriginaleavantaccroissementderégion

Nous avons appliquéun algorithme d’accroissementde région avec un seuil
de 6 puis de 7 sur le maximum de variationde RGB ( � h=� (� U{ �  U¡ �  �¢ - # no- .
Lesimagessegmentéessontprésentéesenfaussescouleursc’està dire quechaque
régionestcoloriéed’unemanièrealéatoiredesortequ’onparvienneà la distinguer
nettementdesrégionsadjacentes(fig 3.3).

A gauche,l’image avec un seuil de 6. On constatequeles fleurssontcorrec-
tementextraitesmaisla baseenbasseconfondavec le fond. Ce problèmeestca-
ractéristiquedesalgorithmesde segmentation dit “locaux” qui n’ont pasde vue



42 Chapitre3. Trackingd’objetscolorés

FIG. 3.3– Accroissementderégion: A gauche,seuil=6.A droite,seuil=7

d’ensembleou dedescriptiondeplushautniveauquele pixel. Dansle casdel’ac-
croissementderégion,entredeuxpointsdedeuxrégionsconnexes,il existepresque
toujoursunechaînedepixels connexespour laquellel’écart decouleurentredeux
pixelsadjacentsestinférieurauseuil.Celasetraduitpardeseffetsde“ponts” entre
zones,particulièrementsensiblesdansles zonesde dégradé.La conséquenceest
quelesrégionsont tendanceàsemélangeraudelàd’un certainseuil,et cecimême
si les régionsen questionsont trèsdifférentesdu point de vue de la couleur. Par
exemple,il estfaciledecréerunpontdepixelsentreuncarrérougeetuncarrébleu
enutilisantundégradécontinuderougeversbleu.Lesalgorithmesglobauxcomme
le “split andmerge” ou l’algorithmeCSCquenousprésenteronsplusloin n’ont pas
ceproblème.

A droite, la mêmeimageestsegmentéeavecun seuilde7. On constatequela
fleur du milieu estconfondueavec le fond (il existevisiblementun pontdepixels
pourle seuil7 entrecetterégionet le fond).Cecimetenlumièrel’un desprincipaux
problèmesliés à l’accroissementde région: la sensibilité au seuil.En pratique,il
estpresquetoujours possibledetrouverunseuilqui segmentebienuneimagedon-
née.Le problèmevient quesi l’on augmented’uneunitéceseuil, l’image estmal
segmentée(fusionderégions,problèmedes“ponts”), si on diminueceseuild’une
unité, l’image estsur-segmentée.Il n’existe pasde seuil qui fonctionnecorrecte-
mentpour touteuneclassed’images,cequi rendl’automatisationdesalgorithmes
trèsdifficile. A titre d’exemple, la figure3.4montre la segmentationdel’imagepré-
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cédenteavecun seuilde3 (à gauche)et de4 (à droite)et un filtre poursupprimer
lesrégionsdetaille inférieureà100.

FIG. 3.4– Accroissementderégion: A gauche,seuil=3.A droite,seuil=4

Le résultatestcorrectpourle seuilde4 etdevientbeaucouptropmorcelépourle
seuilde3.Leseuiloptimaldecetteimageestdonc4.Pouruneautreimage,labonne
valeurdeseuilseraengénéraldifférenteet il fautrecommencercesestimations, ce
qui rendl’algorithme peuutilisable dansunenvironnementbruitéet complexe.

3.3 Méthodesdu type "split and merge"

L’algorithme“split andmerge” aétéprésentéla premièrefois en1974parPav-
lidis et Horowitz ([Horowitz andPavlidis, 1977]). Cetalgorithmes’apparentedans
sonprincipeà l’algorithmed’accroissementderégionquenousvenonsdeprésen-
ter. La différenceprincipaleprovientdela naturedesrégionsélémentairesagrégées.
Dansl’algorithme “split andmerge”, les régionsagrégéesproviennentd’une pre-
mièrephase(split) detraitementde l’image qui construitdemanièrerécursive des
régionscarréesdetaille variablemaishomogènes.
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Split

La méthode de découpagede l’image utiliséedanscet algorithme estbasésur
la notion de “quadtree”. Cettestructurede donnéesest un arbrequaternairequi
permetdestocker l’image à plusieursniveauxderésolution.On partd’unerégion
initialequi estl’image tout entière.Si cetteimagevérifie un critèred’homogénéité
decouleur, l’algorithme s’arrête.Sinon,on découpecetterégionen quatreparties
de mêmetaille et on lancela procédurerécursivement danscesquatreparties.La
régioninitiale va êtrestockéecommeun noeuddansun grapheet lessousparties
commedesfils decenoeud.La figure3.5montreuneimageennoir etblanc8x8et
le découpagecorrespondantàchaqueniveau.

image 8x8 original (1bpp)

quadtree
niveau 0

niveau 1

niveau 2

niveau 3

FIG. 3.5– Découpageparquadtreed’uneimage8x8.Traitementavecseuil=100%

La structured’arbreassociéeàcedécoupageestillustréefigure3.6.

Danscetexemple, le critèred’homogénéitéestabsolu: unezoneestditehomo-
gènesi ellenecontientquedespixelsdemêmecouleur(seuil=100%).Onpeutêtre
plustolérantet accepterqu’unezonesoit déclaréehomogènedèsqueplusde75%
d’unecouleurdomine.La figure3.7montre le découpagecorrespondant.

La structured’arbreassociéeàcedécoupageestplussimple (fig 3.8).
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noeud non uniforme

noeud uniformément blanc

noeud uniformément noir

quadtree
niveau 0

niveau 1

niveau 2

niveau 3

ordre de présentation:

1 2 3 4

1 2

34

FIG. 3.6– Quadtreesuruneimage8x8,seuil=100%
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image 8x8 original (1bpp)

quadtree
niveau 0

niveau 1

niveau 2

niveau 3

image segmentée par quadtree

FIG. 3.7– Découpageparquadtreed’uneimage8x8.Traitementavecseuil=75%

noeud non uniforme

noeud uniformément blanc

noeud uniformément noir

quadtree
niveau 0

niveau 1

niveau 2

ordre de présentation:

1 2 3 4

1 2

34

FIG. 3.8– Quadtreesuruneimage8x8,seuil=75%
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Demanièreplusgénérale,onvaappliquerceprincipederéductionàdesimages
colorées.Le critèred’homogénéitéestfixé parunseuilsurla variancedela couleur
dansla zoneen coursd’examen.Au dessusde ce seuil, la zoneestdécoupéeen
quatre,endessous,elle estconservéeet constitueun noeudterminaldel’arbre.On
lui attribuealorsla couleurdela moyennedespixelsla constituant.

Merge

La procédurede découpagedécriteprécédemmentaboutità un nombrede ré-
gionstrop élevé. La causefondamentalede cettesur-segmentation estquel’algo-
rithme découpeles régionsde manièrearbitraire.Il se peutqu’il coupede cette
façonunezonehomogèneendeuxouquatreparties(fig 3.9).

1 2

4 3

FIG. 3.9– Problèmededécoupagearbitrairederégionsdansla phasede“split”

Lesparties1,2,3et 4 decetteimageparexemple,appartiennentà desbranches
différentesduquadtree.Ellessontdoncconsidéréescommedesrégionsdifférentes
bienqueleurcouleursoit identique.

La solution,qui correspondà la phase“merge” del’algorithme,estdeprocéder
àunefusionderégionsaprèsledécoupage.L’implémentationla plussimpledecette
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fusioncherchetouslescouplesderégionsadjacentesdansl’arbreissududécoupage
etchercheà lesfusionnersi leur couleurestassezproche.

Pourréalisercettefusion,il fautd’abordtenirà jour unelistedescontactsentre
régions(chaquerégiondispose d’un pointeursuruneliste chaînéederégionsavec
lesquelleselle est en contact).Cetteliste de contactdoit se construireen même
tempsquel’arbrededécoupage.Ensuite,l’algorithmevamarquertouteslesrégions
comme“non-traitées”et choisir la premièrerégion { non traitéedisponible. Les
régionsencontactavec { sontempiléeset sontexaminéeslesunesaprèslesautres
poursavoir si ellesdoivent fusionneravec { . Si c’estle cas,la couleurmoyennede{ estmiseà jour et lesrégionsencontactavecla régionfusionnéesonajoutésà la
pile desrégionsàcompareravec { . La régionfusionnéeestmarquée“traitée”. Une
fois la pile vide, l’algorithme choisi la prochainerégionmarquée“non traitée” et
recommence,jusqu’àcequetouteslesrégionssoienttraitées11.

Desaméliorations substantiellesà cet algorithmeexistent(entreautres,[Chen
andPavlidis, 1979;Cheevasuvutet al., 1986;Brun andDomenger, 1996;Chenet
al., 1991]) et nousn’avonsprésentéici quela versionla plusélémentairedu “split
andmerge”.

Exemple

Voici le résultatdu traitementde l’image précédente(imageoriginalefig 3.10)
par l’algorithme de “split andmerge” . Nousdonnonsla segmentation en fausses
couleurssurla gaucheet la segmentationenvraiescouleursàdroite(fig 3.11).

Cesimagessontempruntéesau site web de l’universitéKoblenz-Landau.Le
seuil utilisé n’est pasprécisémaison constatequele nombrede régionsextraites
est trop élevé. Il y a unemultitudede petitesrégionsisolées.On peutaméliorer
cerésultatenaugmentantle seuilmaisquoiqu’il ensoit, le résultatfinal présentera
toujoursuneformemorceléeenescaliers,caractéristiquedupré-traitementenquad-
tree.On toucheici auprincipaldésavantagedela méthode“split andmerge” qui a
beaucoupdedifficultésàrestituerdesrégionsauxcontoursnaturels.Lesrégionsont
toujourscetteapparence“carrée”. De plus,cetteméthodesouffre du problèmegé-
néraldesalgorithmesd’accroissementderégion(dont la phase“merge” estun cas
particulier): le résultatfinal dépendde l’ordre danslequelsontexaminéesles ré-
gionsadjacenteslors du regroupement.Il s’ensuitquela segmentationobtenueest
peustabled’uneimagesurl’autreet le processusmanquederobustesseengénéral.

11Il existedenombreusesvariantesplussubtilesdela phasederegroupementdecetalgorithme.
Nousneprésentonsici quel’idée générale.
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FIG. 3.10– Imageoriginaleavant“split andmerge”

FIG. 3.11 – Split andmerge : A gauche,la segmentation en faussescouleurs.A
droitel’imageaveccouleursréelles.
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L’algorithme CSCquenousprésentonsà présentcombinebeaucoupdesavan-
tagesdesméthodesprécédentesmaisneprésentepasleslimitationsquenousavons
soulignées.

3.4 Algorith meCSC

L’algorithmeCSC(ColorStructureCode)aétéprésentéen1993parRehrmann
et Priese[PrieseandRehrmann,1993]. Il reposesur l’utili sationd’une structure
hexagonalehiérarchiquedecodagedel’image. Il s’agit d’un algorithmede“merge
and split” particulièrementefficaceet robuste.L’une despropriétésde cet algo-
rithmeestqu’il estcomplètementparallélisableet qu’il ne dépendpasd’un ordre
detraitementdel’imagecommelesalgorithmesd’accroissementderégion.

Hiérar chiehexagonale

L’algorithme reposesur l’util isationd’une topologie hiérarchiqueparticulière
despixels. La topologie hiérarchiqueestconstituéed’îlots hexagonauxdisposésà
différentsniveaux.Lesîlots deniveau0 sontdesgroupementshexagonauxdesept
pixels (fig 3.12).

pixels

ilot de niveau 0

FIG. 3.12– ALgorithme CSC: Exemple d’îlot de niveau 0 basésur la topologie
hexagonale

La disposition légèrementdécaléedespixels de rang pair et de rang impair
peutêtresoit interpoléesoitsimuléeparl’intermédiaired’unetopologie légèrement
différenteplaquéesurle réseauorthogonaldel’image (fig 3.13).
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FIG. 3.13– Algorithme CSC: Relationsde contactd’un réseauorthogonaléqui-
valentàunetopologiehexagonale

Cettetopologie estrécursive,c’està dire qu’un îlot deniveau ·F¸6¹ estconsti-
tué de septîlots de niveau · , disposéshexagonalementde la mêmemanièreque
les pixels constituantun îlot de niveau0 (fig 3.14).On remarqueraque les îlots
d’un niveaudonnéserecouvrentpartiellement.Cettepropriétéestparticulièrement
importante pour l’algorithmepuisqu’ellepermetdessimplifications et desoptimi-
sationssignificatives.

La constructionrécursivedesîlotss’arrêtelorsqu’unîlot recouvretoutel’image.
Le nombred’îlots décroîtd’un facteur4 d’un niveauà l’autre.

Initialisa tion

La premièrephasede l’algorithme consiste à appliquerun simple algorithme
d’accroissementderégionlocalementdanschaqueîlot deniveau0. Cettepremière
étapeconstruitentre1 et 7 régionsdeniveau0, contenuesdanschaqueîlot. Nous
appelleronscesrégionsdeséléments(fig 3.15).L’étapedeconstructiondecesélé-
mentsde niveau0 peuts’exécuteren parallèlesur plusieursprocesseurspuisque
le traitementeffectuédansun îlot ignorecomplètementcelui de l’îlot voisin, bien
qu’ils partagentunpixel uncommun.

La méthode utilisée pour comparerla couleur des pixels est plus complexe
qu’unesimpledistanceeuclidienneentrelescomposantesrouges,verteset bleues.
Nousprésenteronscettetechniqueunpeuplusloin.
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ilot niveau 0

ilot niveau 1ilot niveau 2

pixel

FIG. 3.14– AlgorithmeCSC: Structurehexagonalehiérarchique

Initialisation: accroissement de région 
sur les pixels d’un ilot de niveau 0

FIG. 3.15– AlgorithmeCSC: Phased’initi alisation
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Phasedegroupement

Dansla phasede regroupement,desélémentsde niveau · sont regroupésen
élémentsdeniveau·º¸»¹ . Cetteopérations’effectueà l’intérieur d’un îlot deniveau·H¸6¹ . Lesélémentsdeniveau · sontregroupéssi ils sontconnectéset decouleur
proche.Le test de connectivité est particulièrementefficaceet utilise le résultat
suivant:

Propriété : Deuxélémentsdeniveau· sontconnectéss’ils ontaumoinsun
élémentdeniveau·H¼½¹ encommun.

Au niveau0, cettepropriétésignifiesimplementquelesdeuxélémentsontunpixel
en commun.On noteraque deux élémentsde niveau · connectésappartiennent
forcémentà deuxîlots adjacentsde niveau · et leurssous-élémentscommunsse
trouventdansl’îlot deniveau·H¼½¹ commun.

L’opérationest répétéede niveau en niveaujusqu’auniveaurecouvranttoute
l’image.Le résultatestun arbreet le groupementde ¾ élémentsdeniveau · enun
élémentdeniveau·¿¸»¹ sefait uniquementparl’utili sationdepointeurs.Lorsqu’un
élémentde niveau · ne trouve aucunautreélémentauquelse lier, il devient la
racined’unarbrecorrespondantàunerégionterminéedel’imageetpeutêtrestocké.
L’exemple suivant illustre le processusderegroupement.Onconsidèrelesseptîlots
deniveau · constituantl’îlot deniveau·�¸À¹ encoursdetraitement(fig 3.16).

ilot de niveau n

FIG. 3.16– Exampled’îlots deniveau· regroupésdansun îlot deniveau·�¸À¹
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Chaqueîlot de niveau · contientun ensembled’élémentsde niveau · , issus
du traitementrécursif à l’étape précédente(fig 3.17). La figure 3.18 montre les
élémentsdeniveau· dansunedisposition “éclatée”,telsqu’ils apparaissentlocale-
mentpourchaqueîlot deniveau· .

élément de niveau n

FIG. 3.17– Exampled’élémentsdeniveau·
Les élémentsde niveau · sont ensuiteconsidéréspar l’îlot de niveau ·Á¸Â¹

auquelils appartiennent(fig 3.19).

Finalement,lesélémentsdeniveau · sontregroupésauseind’élémentsdeni-
veau·M¸Ã¹ (fig 3.20).

La figure3.21illustrela structured’arbrerésultantdu regroupement.

Phasededécoupage

L’erreurcaractéristiquedesalgorithmesd’accroissementderégionestdeconnec-
ter deuxrégionsde couleursdifférentesparcequ’il existe un “pont” ou chaînede
pixels de la premièrerégion vers la deuxième(cf 3.2). Le long de cettechaîne,
chaquepixel a unecouleurprochede celle de sonvoisin, ce qui fait que l’algo-
rithme ne “voit” pasla dérive qui mèned’une couleurà l’autre. Cesalgorithmes
utilisentuniquementdel’information localeet nesontpascapablesdedétecterdes
contoursaucontrastetropfaible.L’algorithmeCSCutiliseàla fois desinformations
locales(phasederegroupement)et globales(phasededécoupage).
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FIG. 3.18– Example d’élémentsdeniveau· (disposition éclatée)
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FIG. 3.19– Exampled’élémentsdeniveau· vusauniveau ·Ä¸À¹

FIG. 3.20– Exampled’élémentsdeniveau·Ä¸À¹
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niveau n+1

niveau n

FIG. 3.21– AlgorithmeCSC: Structurearborescenterésultantdela phasedegrou-
pement
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Laphasededécoupagealieusimultanémentàlaphasederegroupement. Lorsque
deuxélémentsdeniveau· sontconnectésetdecouleursimilaire, ils sontregroupés
dansunélémentdeniveau·U¸½¹ . Dansle casoù ils sontconnectésmaisdecouleur
incompatible ils ne vont pasêtreregroupés,bien quetousles élémentsde niveau·�¼&¹ lesconstituantsoientdecouleurshomogènesetproches.L’analyseauniveau· estuneanalyseglobaledespropriétéscolorimétriquesdesélémentsde niveau·H¼½¹ . Grâceàcetraitement,le problèmedeschaînesdepixels estsupprimé.

Lorsquedeuxélémentsconnectésnesontpasregroupésparcequeleurscouleurs
sonttropéloignées,ils partagentcependantunensembledesousélémentspuisqu’ils
sontconnectés(ceciestdû à la structurepartiellementrecouvrantedesîlots). Il va
doncfalloir les séparerpourobtenirdeuxélémentssansrecouvrementet partager
la régioncommune. Cetteopérationpeutêtre réaliséede manièreéconomique et
élégantegrâceà la structurehexagonalehiérarchiquequi aétémiseenplace.

Considéronsle casgénéraldela figure3.22.ÅÇÆ
et
ÅÉÈ

sontdeuxélémentsdeniveau·M¸Ã¹ . Ils sontconstituésd’un ensemble
d’élémentsdeniveau· . Lesîlotsdeniveau· contenantcesélémentssontmarqués
d’un cercle(voir le hautde la figure 3.22).Puisque

ÅºÆ
et
ÅÉÈ

sontconnectés,ils
partagent(au moins) un élémentde niveau · , quenousnoteronsÊ . La couleurdeÊ estalorscomparéeà celle de

ÅÇÆ
et de

ÅÉÈ
et Ê estalors lié à l’élément (

Å¿Æ
ouÅÉÈ

) dont la couleurestla plusproche.Supposonsquece soit
Å¿È

, Ê doit doncêtre
effacéde la liste desfils de

ÅÇÆ
(il s’agit d’une simple suppressionde pointeur). Ê

n’est paspour autantintégralementattribué à
ÅÇÈ

. Bien qu’il ait étésupprimé deÅÇÆ
, il resteencoreattachéà cet élémentpar les connectionsqui l’attachentavec

les élémentsÊE¹ et Ê:Ë de niveau · dans
ÅºÆ

(c’est une conséquencedirectede la
structureenrecouvrement).Il s’agitdoncdeséparerÊ de ÊE¹ et ÊmË , cequi estréalisé
de manièrerécursive en reprenantla mêmeprocédurequecelle quenousvenons
dedécrirepour la séparationde

ÅÇÆ
et
ÅÉÈ

. La seuledifférenceestquelescouleurs
utiliséespourdéterminerdequelcôtébasculela régioncommunesontlescouleurs
de
ÅÇÆ

et de
ÅÉÈ

, qui représententl’information la plusglobale.

NB : Lors de la subdivision récursive de Ê , il esttout à fait possible quela région
commune à Ê et à ÊE¹ soit assignéeà Ê=¹ . Ce qui indiqueque,bien que Ê ait
étéattribuéeà

ÅÉÈ
, celanesignifiepasquetouslespixelsconstituant Ê seront

finalementattribuésà
ÅÌÈ

. Ê peut perdredessousrégionsdansla descente
récursive.

Cette procéduresimple et élégante(il s’agit de simplesdélétionsde pointeurs)
conduità desfrontièrestrèsprécisesentrerégions.
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C1 C2
s

ss1

s2

niveau n+1

niveau n

FIG. 3.22– Résultatdela phasededécoupagerécursifdel’algorithmeCSC
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Remarque : L’algorithmeprésentépeutposerproblèmedanscertainscastrèsrares
où la phasededécoupagepeutconduireàdesélémentsnonconnexes, c’està
direàdesrégionsdisjointes.Lesméthodespossiblespourprendreencompte
ceproblèmesontcomplexes et coûteuses.Enpratique,la situationnesepré-
sentantpresquejamais,le plussimpleestd’ignorerle problème.

Taille et couleur moyennedeséléments

Une questiondélicateque nousn’avons pasabordéest celle du calcul de la
couleurmoyenned’un élément.Comptetenudela structureenrecouvrementdela
hiérarchiehexagonale,certainspixelscommunsà deuxélémentsregroupésseront
comptésendoublesi l’on effectueunesimplemoyenne.Poursimplifier la question,
onpeutramenerle calculdela couleurmoyenneàceluidunombredepixelseffec-
tivementcouvertspar un élémentdonné.Lorsqu’onregroupedeuxéléments(qui
partagentdoncunsousélémentcommun),le plussimplesembleêtredesommerle
nombredepixelsdechaqueélémentetdesoustrairele nombredepixelsdusousélé-
mentcommuncomptéendouble.On peutreprendrelesnotationsdela figure3.22,
ensupposantàprésentquel’on chercheà regrouper

Å¿Æ
et
ÅÉÈ

. Le problèmelorsque
l’on fait le calcul Í Å¿Æ ¸ÎÍ ÅÉÈ ¼»ÍÌÊ estquel’on soustraitabusivementdessousélé-
mentscommunsà Ê et ÊE¹ d’unepartet Ê et Ê:Ë d’autrepart.Il fautdoncajouterces
sousélémentset poursuivre récursivementle calculverslessous-sous-éléments deÊ=¹ et Ê:Ë , enalternantsommeet soustraction.Cetteopérationestsimilaireenterme
decomplexitéà l’opérationdedécoupagequenousvenonsdeprésenter. Le coûten
tempsestconsidérablecarl’opérationderegroupementesttrèsfréquente(le décou-
pageestun événementrare,commenousle verronsplusloin, cequi rendsoncoût
globalnégligeable).Le calculexactde la taille desélémentsestdonctrop lourd et
il estimportantd’utili seruneapproximation.

Considéronsla situationdela figure3.23.

DeuxrégionsÏ Æ et Ï È detaille Ð Æ et Ð È etdecouleurmoyenne
ÅºÆ

et
ÅÉÈ

doivent
êtreregroupées.La zonecommuneestdetaille Ð Æ*È . Commeonnedisposepasd’in-
formationsautresqueles informationsstatistiquesconcernantla couleurmoyenneÅÇÆ

et
ÅÉÈ

desdeuxzones,onnepeutévaluerla couleurmoyennedel’intersectionau
mieuxquecommeétantégaleà Ñ ÅºÆ ¸ ÅÉÈ,Ò]Ó Ë . Étantdonnéquelesdeuxcouleurssont
prochespuisquelesdeuxrégionssontamenéesàêtreregroupées,l’erreurcommise
estfaible.On poseàpriori que:
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σ2

σ12
σ1

C1 C2

FIG. 3.23– AlgorithmeCSC: problèmedumélangedescouleurs
ÅWÆ

et
ÅÉÈ

ÔÄÕmÖ ÑE× ÅÉÈ ¼ ÅÇÆ ×ÅÉÈ Ø × ÅÉÈ ¼ ÅÇÆ ×ÅÇÆ Ò�Ù × ÅÉÈ ¼ ÅÇÆ ×Ô�Ú�Û Ñ ÅÇÆ Ø ÅÉÈPÒÝÜÀÞ
Þ estdoncle pourcentagede variation de couleurmaximumautorisé.L’erreur

commise en prenant Ñ ÅºÆ ¸ ÅÉÈ�Ò]Ó Ë commecouleurpour l’intersectionestdoncau
plusde ¹ Ó Ëbß Þ ÔMÚ�Û Ñ Å¿Æ Ø ÅÉÈPÒ . Dansla suite,nousnoterons

ÅàÙ Ô�Ú�Û Ñ Å�Æ Ø ÅÉÈPÒ .
Nousallonsmontrerqu’unebonneapproximationconsisteà ignorerla région

communeet à considérerÏ Æ et Ï È commedisjointes,c’està dire (ennotant áâÑ�Ï Ò
la couleurd’unerégion):

áÎÑ�Ï Æäã Ï È�Ò�Ù Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈÐ Æ ¸�Ð È Ù álå*æ°æ,çvè�é
Une propriétéimportantede l’algorithmeCSCestquela variancesur la taille

desélémentsd’un niveaudonnéestassezfaible.Celasignifiequelestaillesde Ï Æ
et de Ï È sontproches.Cettepropriétéestfacilementvérifiableexpérimentalement
et nousavonsconstatésavalidité en pratique.Pour la suite,nousposeronsdoncÐ ÈÎÙ Ð Æ Ñ°¹d¸àê Ò . Nous poseronségalementque Ð Æ*Èâë ì Ð È et, symétriquementÐ Æ*Èíë ì Ð Æ , ce qui mèneà Ð Æ*Èíë ìÇî4ï*ð	îPñÈ .En pratique,

ì
est de l’ordre de ¹ Ó.ò

et représentela proportion de surfacerecouvrantede deuxîlots adjacentsdansla
topologie. Danscecas,le calculexactdumélangedescouleursdonne:
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áÎÑ�Ï Æóã Ï È�ÒôÙ Ñ*Ð Æ ¼âÐ Æ*ÈSÒ§ÅÇÆ ¸6ÑõÐ È ¼âÐ Æ*ÈSÒ°ÅÉÈ ¸À¹ Ó Ë¿ö�Ð Æ*È Ñ ÅÇÆ ¸ ÅÉÈPÒÐ Æ ¸�Ð È ¼ÎÐ Æ*ÈÙ Ð Æ§ÅÇÆ Ñ°¹÷¼ ì~Ò ¸�Ð ÈPÅÉÈ Ñ«¹ø¼ ì~Ò ¸Ã¹ Ómù ö ì Ñ*Ð Æ ¸íÐ È�Ò Ñ ÅÇÆ ¸ ÅÉÈ,ÒÑ*Ð Æ ¸�Ð È,Ò Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë ÒÙ Ñ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈPÒ Ñ°¹÷¼ ìúÒÑ*Ð Æ ¸�Ð È�Ò Ñ«¹÷¼ ìúÓ Ë Ò¸ ¹ Óoù ö ì ÑõÐ Æ°ÅÇÆ ¸íÐ ÈPÅÉÈ ¸�Ð Æ§ÅÉÈ ¸�Ð ÈPÅÇÆ§ÒÑõÐ Æ ¸íÐ È�Ò Ñ«¹ø¼ ì~Ó Ë ÒÙ Ñ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈPÒ Ñ°¹÷¼ ìúÒÑ*Ð Æ ¸�Ð È�Ò Ñ«¹÷¼ ìúÓ Ë Ò¸ ¹ Óoù ö ìHû Ë	Ñ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈ,Ò ¼ÃÑ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈPÒ ¸íÐ Æ°ÅÉÈ ¸íÐ ÈPÅÇÆvüÑ*Ð Æ ¸�Ð È�Ò Ñ°¹÷¼ ìúÓ Ë ÒÙ Ñ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈPÒ Ñ°¹÷¼ ì ¸ ìúÓ Ë ÒÑ*Ð Æ ¸�Ð È�Ò Ñ«¹÷¼ ìúÓ Ë Ò¸ ¹ Óoù ö ìHû Ñ*Ð Æ§ÅÉÈ ¸�Ð È,ÅÇÆ]Ò ¼ÀÑõÐ Æ§ÅÇÆ ¸íÐ È,ÅÉÈ�Ò«üÑ*Ð Æ ¸�Ð È�Ò Ñ«¹÷¼ ìúÓ Ë ÒÙ áUå*æ«æ,çvè¦éý¸ ì Ñ*Ð Æ§ÅÉÈ ¸�Ð ÈPÅÇÆ°Ò ¼ÃÑ*Ð Æ§ÅÇÆ ¸�Ð ÈPÅÉÈPÒù ÑõÐ Æ ¸íÐ È�Ò Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë ÒÙ áUå*æ«æ,çvè¦éý¸ ì êiÑ ÅÇÆ ¼ ÅÉÈ�Òù Ñ°¹Ì¼ ì~Ó Ë Ò Ñ¦ËÌ¸íê Ò
Cequi peutencores’écrireaprèsquelquesmanipulations:

áâÑ�Ï Æ�ã Ï È�ÒôÙ áUå*æ«æ,çvè¦ébþó¹ý¸ ì êiÑ ÅÇÆ ¼ ÅÉÈ�Òù Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë Ò Ñ ÅÇÆ ¸ ÅÉÈ ¸íê ÅÉÈPÒmÿÙ áUå*æ«æ,çvè¦é�Ñ«¹ý¸�� Ò
Avec:
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× � × Ü ì ê × ÅÇÆ ¼ ÅÉÈ ×ù Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë Ò Ñ ÅÇÆ ¸ ÅÉÈ ¸íê ÅÉÈPÒÜ ì ê × ÅÇÆ ¼ ÅÉÈ ×ù Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë Ò Ñ Ô�Ú�Û Ñ ÅÇÆ Ø ÅÉÈ,Ò ¸ Ô�Ú�Û Ñ ÅÇÆ Ø ÅÉÈPÒ ¸Îê Ô�Ú�Û Ñ ÅÇÆ Ø ÅÉÈPÒ]ÒÜ ì ê × ÅÇÆ ¼ ÅÉÈ ×ù Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë Ò Ñ°¹ ¸íê Ò°ÅÜ ì ê Þù Ñ°¹÷¼ ì~Ó Ë Ò Ñ°¹ ¸íê Ò
L’erreurrelativecommiseestdonctrèsfaible.Avec

ìÁÙ ¹ Ó=ò , Þ Ù Ë���� et ê ÙÃù
(valeurtrèspessimiste puisque,enpratiqueonobserveplutôt ê ë � Ò , onobtient:

× � × Ü��iØ ¹	�ºö=¹
����

Ce qui valide complètementl’approximation réalisée.On utilise doncles for-

mulesapprochéessuivantes:

Ð[Ñ*Ï Æóã Ï ÈPÒ[Ù Ñ«¹÷¼ ì Ë Ò ö�ÑõÐ[Ñ�Ï Æ]Ò ¸íÐ[Ñ�Ï È�Ò]Ò (3.1)

áÎÑ�Ï Æäã Ï È�Ò[Ù Ð[Ñ*Ï Æ]Ò§Å Ñ�Ï Æ°Ò ¸�Ð[Ñ*Ï È�Ò§Å Ñ�Ï È,ÒÐ[Ñ�Ï Æ°Ò ¸�Ð[Ñ*Ï È�Ò (3.2)

Pré-traitement : filtrage SNN

Pouraméliorerlesperformancesdel’algorithme,il estintéressantd’utiliser un
filtre réducteurdebruit enentrée.Plusieursméthodesclassiquesont étéessayées:
filtre gaussien,filtre médian,filtre ¾ nn ( ¾ -Nearest-Neighbor).Le plusefficacedans
le cadrede l’algorithme CSCestle filtre snn(SymmetricNearestNeighbor, [Pie-
tikainenandHarwood,1986]), commele prouvent les testsde reconnaissancede
formeeffectuésparRehrmann([Rehrmann,1994]). C’estégalementle plusrapide
puisqu’il impliquele plusfaibledenombredecalculs.

Le fonctionnementdu filtre snnestsimple.Chaquepixel estexaminédansle
cadredela topologie hexagonalemiseenplacepourl’algorithme CSC(voir figure
3.24).
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c4 c5

c6 c0 c1

c2 c3

FIG. 3.24– Disposition despixelsdansle réseauhexagonal

Onconsidèrelestroispairesdepixelssymétriquesautourde �	� : Ñ�� Æ Ø ��� Ò , Ñ�� È Ø ��� Ò
et Ñ�� 
 Ø ��� Ò . Danschaquepaire,onvachoisirle pixeldontla couleurestla plusproche
decellede ��� . Onobtienttroispixels �
� ï Ø ��� ñ Ø ����� .Lacouleurde ��� estalorsremplacée
parla moyennedescouleursdecestroispixels.

Cefiltre a l’avantagederenforcerlescontoursde l’image (pasdeflou) et sup-
primele bruit demanièreefficace.

Similarité de couleurs

Un desaspectsimportants de l’algorithme CSCestla mesurede similarité de
couleursutilisée.La plupartdesméthodesclassiquesutilisentunedistanceeucli-
diennesurlescomposantesdecouleursdansunespacecommeRGB(voir 3.6.1pour
uneprésentationplusdétailléedesespacesdecouleur).Le désavantagedecesmé-
thodesest qu’elles sont en généralassezéloignéesdesmesuresde similarité de
l’oeil humain.La segmentationqui enrésulteestdemoins bonnequalité.

La méthodeproposéeici reposesur l’utilisation d’un prédicatde couleur � .
Étantdonnéesdeuxcouleurs� Æ et � È , onpose:

�GÑ�� Æ Ø � ÈPÒ[Ù�� ���! #" $ � Æ et � È sontdecouleursimilaire%  '&)( $ sinon

L’espacedecouleurutilisé ici estHSV (Hue,Saturation,Value).L’avantagede
cet espaceestqu’il permetde séparerclairementl’information colorimétriquede
l’informationdeluminanceoudesaturation.Enparticulier,
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* &,+ Ñ � Ø.-�Ø�/ Ò�Ù * &0+ Ñ ì � Ø ì -cØ ì / ÒÙ * &0+ Ñ � ¸21 Ø3- ¸21 Ø4/ ¸�1 Ò
Idéalementdonc,pourcomparerdescouleursen ignorantlesvariationsduesà

l’illum ination(V) ou à la saturation(S), il suffit demesurerl’écart devaleurdeH.
Le problèmedela mesuredecouleurdansl’espaceHSV estlié à l’existenced’une
singularité en Ñ�� Ø � Ø � Ò . LorsqueS ou V deviennenttrop faibles,la valeurdeH est
extrêmementinstable(à la limite, quandS=0ou V=0, H n’estpasdéfini). Dansce
cas,unemesurededistanceeuclidiennesurS et V devient bienplusefficacepour
comparerlescouleurs.La mesure� proposéeici tient comptedecesdomainesde
validité enutilisantdesseuilsvariablespourlestolérancesd’écartsurH, S etV. La
valeurdestrois seuilsassociésà cestrois composantesest fonction de S et de V.
Ainsi, le seuildeH va devenir trèstolérantquandS ou V diminue,cequi revient à
ignorerH. Plusprécisément:

�GÑ * Æ Ø Ê Æ Ø � Æ Ø * È Ø Ê È Ø � ÈPÒ[Ù �'�� #"65 78:9 * Æ<; * È Ü áGÊ +
&,">=× Ê Æ ¼�Ê È × Ü@? Ê +
&A">=× � Æ ¼ � È × ÜCB Ê +
&A"D=
avec

áGÊ +
&,">= Ù áFE  / û ÔMÚ�Û Ñ Ê Æ Ø Ê È,Ò«ü û ÔMÕmÖ Ñ � Æ Ø � ÈPÒ«ü? Ê +
&A"D= Ù ? E  / û Ô�Ú�Û Ñ Ê Æ Ø Ê ÈPÒvüvû ÔÄÕ:Ö Ñ � Æ Ø � È�ÒvüB Ê +
&A"D= Ù B E  / û ÔMÚ�Û Ñ Ê Æ Ø Ê È,Ò«ü û ÔMÕmÖ Ñ � Æ Ø � ÈPÒ«ü
L’opérateur

;
représentela différencemodulo ËHG , c’estàdire :

* ÆI; * ÈÌÙJ� × * Æ ¼ * È × $ Ê " × * Æ ¼ * È × Ü GËHG ¼ × * Æ ¼ * È × $ Ê " ·LKm·
LestableauxáJÊ +
&A">= , ? Ê +
&A"D= et B Ê +
&A"D= sontdestableaux16x16.Lesbarresau

dessusdescomposantes( Ê Æ ,� È ,...) signifientquel’on prendla valeurquantifiéede
la composanteentre � et ¹	� . Pourunecomposante ¾ dont la valeurvarieentre � etË���� , ona ¾ Ù ¾NM ">� ¹ � .
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LestableauxáJÊ +
&A">= , ? Ê +
&,">= et B Ê +
&,">= ont étédéterminésexpérimentalement.
Nousendonnonsici unetableestunereprésentationgraphique(fig 3.25).áGÊ +
&,">=

S O V 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360
1 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360 360
2 360 360 360 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125 125
3 360 360 100 35 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
4 360 360 35 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
5 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
6 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
7 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
8 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
9 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
10 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
11 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
12 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
13 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
14 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
15 360 360 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10

? Ê +
&A"D=
S O V 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 56 40 32 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24
1 56 40 32 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24
2 56 40 32 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24
3 56 49 41 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34
4 56 49 41 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34
5 64 49 41 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34
6 64 49 41 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34 34
7 64 49 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41
8 64 49 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41 41
9 64 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
10 64 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49 49
11 64 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56
12 64 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56
13 64 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56
14 64 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56
15 64 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56 56

B Ê +
&,">=
S O V 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

0 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16 16
1 16 16 17 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
2 16 17 18 19 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
3 16 18 19 20 21 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22 22
4 16 20 22 24 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25
5 16 20 24 28 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30 30
6 16 20 28 32 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35 35
7 16 20 32 36 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40
8 16 20 32 36 40 40 40 40 44 44 44 44 44 44 44 44
9 16 20 32 36 40 44 44 44 48 48 48 48 48 48 48 48
10 16 20 32 36 40 44 48 52 52 52 52 52 52 52 52 52
11 16 20 32 36 40 44 48 52 56 56 56 56 56 56 56 56
12 16 20 32 36 40 46 52 56 56 56 56 56 56 56 56 56
13 16 20 34 38 42 46 52 56 56 56 56 56 56 56 56 56
14 16 20 34 38 42 46 52 56 56 56 56 56 56 56 56 56
15 16 20 34 38 42 46 52 56 56 56 56 56 56 56 56 56
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FIG. 3.25 – Représentationgraphiquedes tableauxde seuil áGÊ +
&A"D= , ? Ê +
&A">= etB Ê +
&A"D=
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On constatequ’à faible intensité,les seuilsde H et de S sont trèsélevés (ce
qui revient à lesignorerdansl’évaluation du prédicat� ). Lorsquela saturationest
faible, il y a peude colorisation doncle seuil de H est trèsélevé. Cetteméthode
donnede très bonsrésultatset permetd’atténuerfortementl’effet desvariations
d’illumination (ombres,reflets).En pratique,il est intéressantde rendrela valeur
desseuilsvariabled’un niveauàl’autredansle fonctionnementdel’algorithme.Les
élémentsde niveau · serontexaminésavec plus de tolérancequeceuxde niveau· ¸ ¹ . Pour réalisercettevariation, on modifie la valeurdu palier le plus basdu
tableauHtabet desborduresextrêmesdestableauxStabet Vtab.

Complexité

La complexité del’algorithmeCSCestlinéaireenle nombredepixels.C’estun
trèsbonrésultatpourunalgorithme à la fois globalet local.

Notons P le nombredepixelsde l’image. La phasedepré-traitement(filtrage
snn) estlinéaireen P . Lesdeuxprincipalesopérationsdesphasesd’initialisationet
de regroupementsontl’évaluationdu prédicat� pour le calculde la similaritéde
couleuret le testdeconnectivité entredeuxéléments.Dansla phased’initi alisation,
touslespixelsvoisinsdoivent êtrecomparés.Il y a donc QSR �È ÙUT P comparaisons.
Danscettephasequi se situeau niveaudespixels, les testsde connectivité sont
implicitementdonnéspar la structurehexagonale.Le nombredecomparaisonsde
couleursdansla phasederegroupementdépenddunombred’élémentsdanschaque
îlot, qui varied’uneimageà l’autre.Commele nombred’îlots décroîtd’un facteur
4 d’un niveauà l’autre, il estraisonnabledeconsidérerquele nombred’éléments
décroîtégalementd’un facteur4 enmoyenne.Cettesituation estexactementvéri-
fiéedansle casd’uneimageparfaitementhomogèneou chaqueîlot contientexac-
tementun élémentqui le recouvreentièrement.Le nombred’élémentsdifférents
aux niveauxles plus basestdirectementfonction du nombrede régionsde cou-
leursdifférentesexistantau niveau despixels.Plusce nombreestélevé, plus ces
régionsserontdepetitetaille enmoyenneet moinsil faudramonter dansla hiérar-
chiepour trouver un élémentlescouvranttotalement. Donc,danscecas,il y aura
moinsd’élémentsdanslesplushautsniveaux.Cesconsidérationssevérifientexpé-
rimentalementetonconstatequele nombred’élémentsàchaqueniveaucorrespond
à peuprèsau nombred’îlots plus uneconstante(petite).On peutdoncestimerle
nombretotaldecomparaisonsdecouleur, phased’initialisationcomprise,pourune
imagede512x512(moinsde8 niveaux) par:
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T ö	P}öWVXY[Z � þ ¹ùóÿ
Y ë\T ö
P ö ù T Ù ù ö	P

Lesélémentsappartenantà desîlots voisins nesontpasnécessairementconnectés.
Il fautdoncvérifiercetteconnectivité.Parle mêmeraisonnementqueceluiquenous
venonsde détailler, on aboutitau fait quele nombrede testsde connectivité dans
la phasederegroupementestde l’ordre de P . Deuxélémentssontconnectéss’ils
partagentun mêmesous-élément.Le testcorrespondantsefait en tempsconstant,
envérifiantsi lesdeuxélémentspossèdentun pointeurcommundansleur liste de
sous-éléments12.

En général,le tempsnécessairepour lesphasesde pré-traitement,d’init ialisa-
tion et deregroupementestpresqueconstantet nedépendpasdel’image.Cen’est
pasle casdela phasededécoupage.Le coûtd’un appelàla procédurededécoupage
récursifdépenddu niveau où il esteffectuéet de la taille de la frontièreentreles
deuxélémentsà séparer. Le nombrededécoupagesdépenddela naturedel’image
maisenpratique,le tempsconsacréà cesopérationsestdel’ordre de5%du temps
total decalcul. Il peutdoncêtreconsidérécommenégligeable.Ceci estdû au fait
quele nombrededécoupagesnécessairesestfaible.

Sensibilitéaux paramètres

Unepropriététrèsimportantedel’algorithmeCSC, etqui enfait un trèsbonal-
gorithme desegmentation,estsafaiblesensibilité auxvariationsdeparamètres.Le
traitementeffectuéestdoncrobusteet nenécessitepasl’utili sationd’unevaleurad
hocdeparamètrecommec’estsouvent le caspourlesalgorithmesd’accroissement
derégions.

Nousavonsvoulu illustrer cettesensibilité à l’aide d’imagesconcrètes.Repre-
nonsl’exempledéjàutilisépourl’accroissementderégionet l’algorithme“split and
merge” (fig 3.26).

Lesdeuxparamètresquenousallonsfairevariersont:

–
*

: La valeurplancherdeHseuil(c’estla valeurdeseuilsurH correspondant
à la zonedevalidité deH oùS etV nesontpastroppetits)

12Cetestefficacen’estpossiblequegrâce à la structure hexagonalehiérarchiqueavecrecouvre-
ment.Dansunestructuresansrecouvrement, cetestdoit êtreeffectuéauniveaudu pixel, cequi est
extrêmementcoûteux.
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FIG. 3.26– ImageoriginaleavantalgorithmeCSC

– ] * $ la variation du plancher
*

d’un niveauà l’autre. Une valeurnégative
va avoir tendanceà sur-segmenterl’image.Unevaleurpositive va regrouper
plusfacilementlesrégions.NB : la variationconsidéréeici estunevariation
arithmétique.Onpeutconsidérerunevariationgéométriquemaislesrésultats
sontmoins intéressants.

On fixe ]�Ê Ù ] � Ù � , ce qui signifie que les tableauxSseuilet Vseuil restent
inchangésd’un niveauàl’autre.Lesimagessuivantesmontrentdifférentesvaleurs:

Pourlesvaleursraisonnables(etconseillées)de
*

et ] * qui sontrespectivement
autourde Ë!� et de � , il estquasimentimpossiblededistinguerlesdifférencesentre
deuximages.Ellesexistentcependant,et on peutlesrévélereneffectuantunedif-
férenceet enamplifiantle résultat.Cen’estqueprèsdevaleursexagéréescomme* Ù ¹ (c’està direunequasiréductiondu prédicat� à l’identité) quel’on observe
desdifférencessensibleset une pertede qualité.D’autresexemplessur d’autres
imagessontprésentésauparagraphe3.4.Danstouslescas,l’algorithmemontrela
mêmerobustesse.Unefois lesrégionsdepetitetaille filtrées,on obtientgénérale-
mentundécoupageenrégionsstableetrelativementconsistantmêmesuruneimage
qui bougelégèrementoùsurlaquellela luminositévarie.
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FIG. 3.27– SegmentationCSCavec
* Ù Ë�� et ] * Ù �

FIG. 3.28– SegmentationCSCavec
* Ù Ë�� et ] * Ù Ë
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FIG. 3.29– Segmentation CSCavec
* Ù Ë�� et ] * Ù ¼¿Ë

FIG. 3.30– SegmentationCSCavec
* Ù@T � et ] * Ù Ë
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FIG. 3.31– SegmentationCSCavec
* Ù ¹ et ] * Ù Ë

FIG. 3.32– SegmentationCSCavec
* Ù ¹ et ] * Ù �
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Implémentation et calcul parallèle

Nousavonsréaliséuneimplémentationdel’algorithme CSCenC++ surunPC
Athlon 1.2GHz,256Mo RAM. Un certainnombred’optimisationsont été mises
en place: pré-calculdestransformations RGB̂ HSV, pré-calculde la topologie
hexagonale,réductionauminimumdesappelsdefonction(fonctioninline ), pré-
allocationdeszonesmémoirespour le stockagedesarbresd’éléments,remplace-
mentsystématiquedeslisteschaînéespardestableauxdynamiques,... Unedernière
optimisationresteà mettreenplacequi consisteà obtenirl’image dela caméradi-
rectementencoordonnéesHSV. Actuellement,la caméraestutiliséeenmodeRGB
et le tempsdeconversionpourraitêtreéconomisé.

Nousarrivonsà unevitessede traitementde l’ordre de10Hz pourdesimages
160x120enprovenanced’unecaméraRGB. Nousn’avonspascherchéà travailler
avec desimagesde plushauterésolution puisquedansnotreapplication (tracking
d’objetscolorés)les détailsne sontpasimportants. Il estintéressantde noterque
le résultatde l’algorithme sur une imagede résolutionréduiteet quasiidentique
à celui obtenusur l’image originale(fig 3.33).C’est unedespropriétésde l’algo-
rithmeCSCden’êtrepassensibleà l’échelle,cequi permetd’augmenterla rapidité
del’algorithmesimplementenréduisantla résolution.Cen’estpasle casdel’algo-
rithmed’accroissementderégiondontlesperformancespassentparun optimum à
uneéchelledonnée.

Nousprojetonsd’améliorerla vitessed’exécutionenimplémentantuneversion
paralléliséede l’algorithme.Commechaquetraitementà chaqueniveaus’effectue
localementdansun îlot, l’algorithme estnaturellementparallèle.L’ensembledes
îlots peutêtredivisé endeuxou quatrepartiesattribuéeschacuneà un processeur.
La gestiondesprioritésd’accèsauxdonnéesestrelativementsimpledanscecas.

Exemples

Les exemples ci-dessousillustrent le comportement de l’algorithme sur des
imagesdifficiles.Degaucheàdroitesontdisposéesl’imageoriginale,la segmenta-
tion envraiescouleurset la segmentation enfaussescouleurs:
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FIG. 3.33– SegmentationCSCavec
* Ù Ë�� et ] * Ù � . En haut,512x512,enbas

100x100
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3.5 Tracking à partir du résultat d’un algorithme de
segmentation basésur lesrégions

Nous avons expérimentéplusieursméthodespour réaliser le tracking d’une
imageà l’autre desrégionsissuesde la segmentation CSCou du “split andmer-
ge”. Nousprésentonsici brièvementcesméthodeset les raisonspour lesquelles
ellessesontrévéléesêtreinsuffisantes:

Mesuresdesimilarité 1 : 1

Cetteméthodeconsisteàcomparerlesrégionslesunesauxautresàl’aide d’une
mesuredesimilarité. Nousnoterons_ et _a` les imagessuccessivesentrelesquelles
s’effectuele tracking(et nousutiliseronsla notationprime pour touteréférenceà
unélémentde _'` , commeparexempleunerégion ÏN` ).

En général,cettemesurede similarité s’effectueselonplusieurscritères.Soit
deuxrégionsÏb� et Ïdc , detaille B � et B c et decentresdegravité Ñ ( � Ø4e � Ò et Ñ ( c Ø4e c Ò .
On pose:

M B �:c Ù × B ��¼ B c ×B ��¸ B c�f�:c Ù ¹E  #">=�=g+h"�ij - + ÔMÕmÖ Ñ × ( ��¼ ( c × Ø × e ��¼ e c × Ò ö Þ �mÑ�k��:c Òl �:c Ù ¹÷¼ k��:cÔ�Ú�Û Ñ B � Ø�B c Ò
�H�:c Ù6ìnm ö
M B �:c�¸ ìpo ö	�f�:c~¸ ìnq ö l �:c
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La variable k��:c mesurele recouvrementde Ïb� et Ïdc c’est à dire le nombre
de pixels communsaux deux régions.On peut facilementl’obtenir en un seul
balayagede l’image en utilisant une matricede co-occurrencede régions(voir
paragraphesuivant). taille_image est la longueurcaractéristiquede l’image (par
exemple r *  #& E +
&A� ß =g #� - +
&A� ). Les différentesmesuresM B �sc , �f�:c et

l �:c sontà
prendredans

û � Ø ¹ ü et plusellessontprochesde0, pluslesrégionssontsemblables.
La mesurerésultante�!�:c estunepondérationdecestroismesures.

Cetteméthodesoulève troisproblèmesimportants :

– Il seposeimmédiatementla questionduchoixdescoefficients
ì

. Quellesque
soientlesvaleursretenues,il estpossible d’exhiberun contreexemplepour
lequelcettemesureestmiseendéfaut.

– Le secondproblèmevient de la méthoded’appariementde régions.Si l’on
prendles régionsde _�` les unesaprèsles autresen cherchantquelleest la
régionde _ la plusprocheselon � , on peutaboutirrapidementà desincohé-
rences(voir fig. 3.34)

– Touterégionde _ ` nes’appariepasforcémentavecunerégionde _ , mêmesi
l’algorithmedesegmentationeststable.Enpratique,desrégionsapparaissent,
disparaissent,sedivisent,fusionnent...

ab’b

a’

FIG. 3.34– Suivi derégions: l’appariement/ `a^  estle plusprobablelocalement
maisconduità  ` ^ / ./ `t^ / et  `t^  enrevancheestglobalementmeilleur.

Le secondproblèmeet unepartiedu troisièmepeuventêtrecontournésauprix
d’un tempsde calculplusélevé. Pourcela,le systèmeva examinertouslesappa-
riementspossibles,y comprisdesappariementsoù certainesrégionsdisparaissent
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ou apparaissent(appariementavecle vide).Pourdiminuerla complexité, lesappa-
riementsnesontconsidérésqu’auseind’unemêmeclassedecouleur. Lesrégions
doivent doncêtrecompartimentéesdansdesclassesdecouleursdansunepremier
temps.Pourunappariementdonné,onvadéfinir :

M B Ù ÔMÕmÖ Ñ�M B �:c Ò� Ù ÔMÕmÖ Ñ��f�:c Òl Ù ij �( Ñ l �:c ÒM�· Ù Í  
u�uA #�H" E " K:·M¸ ÍjM " Ê uA #�!" E " K:·
Avec Ñ " ØDv Ò qui parcourttouslescouplesappariés.Le résultatestdonnépar:

� ÙÃìpm ö	M B ¸ ìpo ö	�à¸ ìpq ö l ¸ ì Y ö	ME·
L’appariementqui obtient le meilleur scoreest retenu,ce qui élimine le pro-

blèmedela figure3.34et un certainnombred’autrescasproblématiquesquenous
neprésentonspasici.

Restele problèmedu choix descoefficients.Expérimentalement,il sembleque
le choix

ìpmxw ìpo
soit justifié.Pourle reste,lesvaleursdépendentduproblème.

Enpratique,onconstatequecetteméthodenepermetpasuntrackingrobusteet
fonctionneuniquementpourdepetitsdéplacementsd’objets.Un mouvementrapide
metquasimenttoujours le systèmeenéchec.En particulier, un problèmerécurrent
aveccetteméthodedetrackingderégionsprovientdela propriétésuivante:

Propriété : Un objet A de l’image _ persistedansl’image _ ` uniquementsi au
moinsunerégionle constituantdans_ estappariéeavecunerégiondans_ ` .

Cettepropriétéentraînedeux conséquencesque nousconsidéronscommegrave
pourunsystèmedetracking:

1. La reconnaissanced’objetsen cascaded’une imagesur l’autre supposeune
initialisationsur la premièreimage.On doit connaîtreà priori lesobjetsque
l’on chercheàsuivre.

2. Le bruit et les imperfectionsfont quel’on perdtrèsrapidementla traced’un
objet.Trèsrapidementle systèmenereconnaîtplusaucunobjetdansl’image.
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Une solution que nousavons expérimentéepour ce dernierproblèmeconsisteà
doter le systèmed’une mémoireà court terme(5 à 10 images)qui lui permetde
retrouver un objet disparumomentanémentd’une imagesur l’autre. En pratique
cependant,lesobjetscontinuentàdisparaître,cettefois parfusion: le systèmecroit
reconnaîtrel’objet 1 de l’image _ dansl’objet 2 de l’image _ ` . Finalement,dans
l’opérationl’objet 2 a disparu.

Unebonnesolutionconsisteà identifierlesobjets.Parexempleparleurcouleur.
Enattribuantunecouleurdemanièreunique àunobjet,sadisparitionmomentanée
n’affecte pasle tracking (et permetde gérerla sortie temporairede champd’un
objet).Bienentendu,cetteméthodedetrackingsupposeégalementuneinitialisation
et posedesproblèmesensoit qui sontdudomainedela reconnaissancedeformes.
Nousenparleronsendétaildans3.6.

Mesuresde similarité n : p

Nousavons égalementcherchéà résoudrele problèmede l’appariementnon
bijectif. Eneffet, il n’y aaucuneraisonpourqu’unerégionnesescindepasendeux
d’uneimagesurl’autre.La méthoded’appariement1 : 1 quenousavonsdiscutéau
paragrapheprécédentnefonctionnealorspas.La figure3.35illustre le problème.

objet A
1 région

objet A
2 régions

FIG. 3.35 – Un problèmede suivi de région : un objet peut être composéde ·
régionspuisde u régions,d’uneimagesurl’autre.Ici, · Ù ¹ et u Ù Ë

Nousavonsdéveloppé un algorithmepermettantd’effectuercesappariements
avecunecomplexité faible ( Ë�P , P étantle nombredepixelsde l’image). La mé-
thodeconsisteà parcourirsimultanément les deuximagescontenantles deuxen-
semblesde régions.Chaquepixel de chaqueimageest indexé par un numérode
région.Il suffit alorsdetenir à jour unetabledeco-occurrencesM[a][b] qui in-
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diquecombiendefois un pixel a étéattribuéà la régiona dansla premièreimage
et à la régionb dansla seconde:

forall (a,b) do M[a][b] =0 ;

forall (i,j) do M[pixel 0[i][j].ind ex][pixel1[ i][j].inde x]++ ;

pixel0 et pixel1 désignantles tableauxdepixelsde l’image _ et _,` . De Mon
dérivedeuxtableauxM0etM1. PourconstruireM0, chaquelignedeMestdiviséepar
la taille de la régioncorrespondantà cetteligne (on obtientuneligne depourcen-
tagesde recouvrementpar chacunedesrégionsde _ ` ). PourM1, on divise chaque
colonnedeMpar la taille de la régioncorrespondante.Le tableau3.1 illustre cette
transformation(leschiffressontdesnombresdepixels).

Le tableauM0 selit parligne et le tableauM1 parcolonne.Par exemple,on lit
dansM0 quer’2 estcouvert à 56%par r1 et à 38%par r2. Le tableauMestutilisé
pour calculerle coefficient k��sc dansla mesurede similarité 1 : 1 quenousavons
présenté.

Une méthoderécursive simple permetensuitede construireune partition de
l’ensembledesrégionstelle que la matricede co-occurrencerésultante(chaque
ligne et chaquecolonnecorrespondà un groupede régions)soit quasidiagonale.
On noteR0 et R1 respectivement l’ensembledesrégionsde _ et _ ` . Initialement,
aucunerégionn’estattribuéec’està dire qu’aucunen’a étéregroupéeauseind’un
objet.On considèrela premièrerégion � deR0 nonattribuée.On la marque“attri-
buée”et on lui appliquela procédurederecouvrementsuivante: parmi lesrégions
de R1 non attribuées,on choisi les ¾ premièresrégionspar ordredécroissantde
recouvrement(tel qu’indiquédansM1). ¾ est choisi de telle sorteque la somme
desrecouvrementsdes ¾ régionsconsidéréessoit supérieureà un seuil Þ fixé (par
exemple 90%). On appliqueensuiterécursivement la procédurede recouvrement
surchacunedes ¾ régionssélectionnées.Chaquerégion �!+ - deR0 oudeR1 impli-
quéedanscetteprocédurerécursive estmarquée“attribuée”.Si ��+ - estunerégion
deR0, onla stockemomentanémentdansunensembleE0 ets’il s’agitd’unerégion
deR1 on la stockedansunensembleE1. A l’issu del’exécutiondela procédurede
recouvrement,on va créerun nouvel objetdéfini parE0 dans_ et parE1 dans_ ` .
On lanceensuiteà nouveaula procédurede recouvrementsur la prochainerégion
non attribuéede R0, jusqu’àce qu’il n’y ai plus quedesrégionsmarquées“attri-
buée”.Le résultatestunepartitiondeR0etdeR1 ensousensemblescorrespondant
à desobjets.Sur l’exemple de la figure3.1,on obtiendraitun seulobjetdéfini parÑzy � Æ Ø � È|{ Ø y � `È Ø � `
 Ø � `� {oÒ . Lesrégions� 
 et � ` Æ neserecouvrentpasassez(couverture<Þ Ò et nedonnentpasnaissanceàunobjet.
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TableauM : TableauM0 : TableauM1 :

r1 r2 r3

r’1 0 0 22
r’2 118 80 0
r’3 0 64 0
r’4 170 11 0

r1 r2 r3

r’1 0% 0% 19%
r’2 56% 38% 0%
r’3 0% 94% 0%
r’4 89% 6% 0%

r1 r2 r3

r’1 0% 0% 17%
r’2 38% 30% 0%
r’3 0% 24% 0%
r’4 56% 4% 0%

Taille desrégions:
r1 r2 r3 r’1 r’2 r’3 r’4

303 270 126 115 210 68 190

r’2

r’3

r’4

r’1

r1 r2

r3

TAB. 3.1– appariementn :p
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Le défautprincipaldecetteméthodeestqu’elle a beaucoupdedifficultésà re-
construireunobjetenmouvement.Si cemouvementesttrèsrapide,le recouvrement
d’uneimagesurl’autrepeutmêmeêtrenul.Enpratique,nousavonsconstatéenef-
fet quecetteméthodeperdla tracedesobjetsdèsqu’ils sedéplacentà unevitesse
tropélevée.L’uniquesolution estici d’augmenterle nombred’imagesparsecondes
traitéesparle système.

Conclusion

Le problèmedu trackingsansconnaissancesà priori sur la naturedesobjets
suivis estdifficile. Il suppose quel’on retrouve l’objet dansl’image à E
¸à¹ à par-
tir desinformations contenuesdansl’image à l’instant E , ou, mieuxà partir d’une
collectiond’imagede E à Eú¼~} . Un objetqui disparaîtdu champdevision pendant
un tempssuffisammentlong estoublié.La solution quenousavonsmiseen place
consisteà identifier lesobjets,c’està dire à endonnerunecaractérisationobtenue
surlespremièreimages.La caractérisation retenueici estla couleur. Dansla section
suivante,nousallonsdiscuterle problèmede la représentationdescouleurset les
méthodesd’apprentissagequenousavonsconsidéré.

3.6 Histogrammes

Nous avons expérimentéplusieurstechniquesde tracking utilisant les histo-
grammesdesimages.Avantdedécrirecestechniquesauparagraphe3.7,nouspré-
sentonsici lesélémentsfondamentauxutilesdanscetteapproche.

3.6.1 Représentationdescouleurs

La lumièreestconstituéed’ondesélectromagnétiquescaractériséesparleur fré-
quenceet leur amplitude.Un signal lumineuxdont la fréquenceestparfaitement
définieestdit monochromatique.En général,un signallumineuxestunesuperpo-
sition de plusieursondesmonochromatiques.On le représentepar un spectrequi
précisela proportion(amplitude)dechaquefréquencedansle signalrésultant(fig
3.36).

Pour l’oeil humain, la bandede spectrevisible s’étendentre des longueurs
d’onded’environ 400nmet 700nm. Unedescriptionexactede la lumièrereçupar
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ampli

freq

FIG. 3.36– Spectrereprésentantla distribution enfréquenced’un signallumineux
quelconque

l’oeil demanderaitdonc de l’ordre de 30 paramètressi l’on échantillonne cette
bande400-700en 30 petitssegmentsde longueur10nm.Si la résolutiondescap-
teurspour chaquepetite bandeest de l’ordre de 100, on obtient ¹[��� 
 � Ù ¹
� ���
spectresdifférentset distingablespar le système. En réalité,l’oeil humainneper-
çoit quequelquesmill ionsdecouleursdifférentes.Lescapteursdontnousdisposons
dansl’oeil sontaunombredetrois seulement,réduisantl’espacedesspectresper-
ceptiblesà un sousespacededimension trois.Cephénomèneestappeléla trichro-
maticité.Cestrois typesdecapteurs,appeléscônes,sontnotésL, M, S pourLarge,
Mediumet Small,enréférenceà la plagedelongueursd’ondesauxquellesils sont
sensibles(voir fig 3.37).Ils correspondentapproximativementauxsensationsBleu,
Vert et Rouge.

L’excitation desneuronescorrespondantà cestrois typesde cônespeut être
approximéeparuneintégraleportantsurle spectreperçu.Onobtienttroisquantités
numériquesquel’on noteL, M et S :

� Ù ��� Ñ>� Ò ö��=Ñ>� Ò ö	M��� Ù � � Ñ>� Ò ö i Ñ>� Ò ö[M��
? Ù ��� Ñ>� Ò ö:Ê�Ñ>� Ò ö	M��

La notiondecouleurestcomplexe et fait l’objet denombreusesrecherchesac-
tuellement. Il s’agitd’un conceptqui prendnaissancedansnotrecerveauetqui peut
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FIG. 3.37 – Spectred’absorption desdifférenteslongueursd’ondespar les trois
typesdecônesrécepteursdel’oeil.

êtredéfini en fonction desrapportsentreles stimulationsdestrois typesde cônes
présentsdansl’oeil. Un point importantestqu’il existedenombreuxspectrescom-
plètementdifférentsqui excitent de la mêmemanièreles côneset qui sont,de ce
fait,perçuscommeétantdela mêmecouleur(métamérisme).L’oeil nenousrestitue
doncqu’unepetitepartiedel’information spectrale.

De nombreuxespacesdedimension trois sontutiliséspourreprésenterlescou-
leurs: RGB, HSV, XYZ, CIE Lab,CIELuv, etc...Nousallonsenprésenterdeux:
RGB etHSV qui sontlesplussignificatifset lespluscourants.

EspaceRGB

L’espaceRGB permetde coderles couleurscommeun mélangede trois cou-
leursprimaires: Rouge,VertetBleu.Lesproportionssontengénéraldonnéesdansû � Ø ¹ ü 
 ou,dansle casd’applicationsinformatiquesdans

û �t��� Ë���� ü 
 . On représenteen
généralcetespacecommeuncube(fig 3.38).

L’intensité lumineusepeutsedéfinir deplusieursfaçonsdansl’espaceRGB :

– _ Ù�� ð)��ð)�
 : moyennedesintensitésenR, G et B.
– _ Ù ÔMÕmÖ Ñ*Ï Ø���Ø4� Ò : la couleurdominantefixe l’intensité. On appellecette

quantitévaleurou “value”enanglais.
– _ Ù �t� T �=ÏG¸��t����� � ¸��t� ¹=¹ � : luminance.Baséesurlesmesurederéceptivité

descônes,cettemesurecorrespondmieuxànotresensationdeluminosité



86 Chapitre3. Trackingd’objetscolorés

FIG. 3.38 – Le cube RGB. Trois coupesà différentesintensités lumineuses
(a),(b),(c)
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– _ Ù ÆÈ Ñ ÔÄÕmÖ Ñ*Ï Ø��UØ�� Ò ¸ Ô�Ú�Û Ñ�Ï Ø4��Ø�� Ò]Ò : luminosité.Uneversionplussubtile
de“value”.

Le passagedeLMS àRGB sefait parunesimple transformationlinéaire:�� �� ?
�� Ù �� �t��� ù=ù=ù ��� �t������� ù ¹ � �����EË!�����i¹�t���i¹ ò ¹
��� �t�������EË���� �����EË!�i¹[� T�t�����i¹[��¹ ò �t����� ò � � ù ����¹=¹.¹=¹:Ë��

�� ö �� Ï��
��

L’espaceRGB souffre deplusieursdéfauts:

– La couleurestcodéeautraversdestrois composanteset il difficile d’extraire
l’information colorimétriquepure qui est mélangéeà la luminosité et à la
saturation.

– Cet espacene correspondpasà notresensibilité de perception: deuxcou-
leursprochesdansl’espaceRGBpeuventnoussemblertantôtidentiques,tan-
tôt complètementdifférentes.La métriquesousjacenteestnonuniformepar
rapportà notreperception.

EspaceHSV

A la différencede RGB, l’espaceHSV (Hue,Saturation,Value)codeles cou-
leursselontrois dimensionsorthogonalesindépendantes.La premièredimension,
Hue, déterminela couleurpure ou colorisation. On peut lui associerdesnoms
comme“Rouge”, “Vert,”, “Orange”...La dimension Saturationdéterminele degré
depuretéde la colorisation,qui peutêtrevu commela proportion deblancconte-
nuedansla couleur. Un rougemoyennementsaturéparaîtrarose.Une couleurde
saturationnulle est grise.La dernièredimension, Value,correspondà l’intensité
lumineuse,tellequedéfinieauparagrapheprécédent.L’espaceHSV estsouventre-
présentécommeun cône(fig 3.39),H étantcodécommeun angle,S et V comme
deuxparamètresentre0 et 1.

La transformationdeRGB enHSV sefait parl’algorithmesuivant:

void RGBtoHSV( float r, float g, float b,

float *h, float *s, float *v )

{

float min, max, delta ;
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FIG. 3.39– L’espaceHSV dereprésentationdescouleurs
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min = MIN( r, g, b ) ;

max = MAX( r, g, b ) ;

*v = max;

delta = max - min ;

if( max!= 0 )

*s = delta / max;

else

{ *s = 0 ; *h = -1 ; return ; }

if( r == max )

*h = ( g - b ) / delta ;

else

if( g == max )

*h = 2 + ( b - r ) / delta ;

else

*h = 4 + ( r - g ) / delta ;

*h *= 60 ;

if( *h < 0 ) *h += 360 ;

}

Invariancede couleur

Le problèmeprincipaldetouslesalgorithmesutilisant l’information colorimé-
trique est celui de l’invariancede couleur. Selon l’éclairage,l’angle de vue, les
refletsou la texture, la couleurd’un mêmeobjetpeutapparaîtretrèsdifférenteen
plusieurspointsd’uneimage.Lespropriétésphysiquesdela matièreconstituantcet
objetsontpourtantidentiques.Cesvariationspeuventêtreutilespourobtenirindi-
rectementdesinformationssurla formeou la texturedela surfacecorrespondante.
En revanche,pourle problèmedela segmentationoudela reconnaissanced’objets
colorésengénéral,on doit chercherà obtenirentout point de l’image unecouleur
nedépendantquedela naturedela surfacedel’objet. Ceproblèmeestconnusous
le nomd’invariancedecouleur(color constancyproblem).

La couleurperçued’un objet peut être affectéede nombreusesmanièrespar
l’environnement. Les deuxplus simples et les deuxplus fréquentesperturbations
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sontsoit la variationd’intensitésoit la variationdesaturation.Cequi s’exprimeen
coordonnéesRGB par:

Ñ � Ø4/:Ø3- Ò ^ Ñ ì � Ø ì -�Ø ì / Ò (3.3)Ñ � Ø3-cØ4/ Ò ^ Ñ � ¸21 Ø.- ¸21 Ø�/ ¸21 Ò (3.4)

L’influencede l’intensité peutfacilementêtresuppriméeencoordonnéesRGB
enutilisantlescoordonnéesnormalisées:

� Ù ÏÏ&¸ � ¸ �- Ù �Ï&¸ � ¸ �/ Ù �Ï&¸ � ¸ �
Poursupprimer l’influencedela saturation,lescoordonnéesRGB sontpeuap-

propriées(voir [Finlaysonet al., 1998] pour uneméthodeitérative convergente).
Un méthodesimplebien qu’approximative peutfonctionnerdansle casd’images
naturellesoù la plupartdescouleurssontprésentes: undécalageuniformede 1 sur
R, G etB peutêtrecompenséparuneredistributiondeshistogrammesR, G etB sur
toutela palettede0 à255(égalisation).La figure3.40illustrecettetechnique.

FIG. 3.40– Exemple d’égalisationd’histogrammeRGB
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Cependant,l’espaceHSV estbeaucoupplus facile d’utili sation.Les informa-
tionsd’intensité et desaturationétantnaturellementcodéessurdesdimensionssé-
parées,l’extractionde l’information colorimétriqueest immédiate(elle se trouve
dansH). De fait, H estinvariantpourlestransformations3.3et 3.4.

Le problèmede l’invariancede couleurestun problèmecomplexe (voir, entre
autres,[Maloney andWandell,1986b;Forsyth,1990;Finlaysonet al., 1995;Fin-
laysonet al., 1994]). Nousn’en donnonsici qu’un rapideaperçuqui suggèrel’uti-
lisation de l’espaceHSV et précisémentdeH pourdéterminerla couleurd’un ob-
jet sousdifférentséclairages.Ceci dit, le traitementeffectuépar le cerveauà par-
tir desstimuli trichromatiquesLMS sembleêtrebeaucoupplus complexe qu’une
simple transformationd’espace.Lesinformationsdeluminanceet dechrominance
sonttraitéespardeuxcanauxdedimension 1 et 2 respectivement. La dimension 2
du canalde chrominancepeutêtremiseen valeurpar les différentesexpériences
proposéespour illustrer la théoriedescouleurs opposées([Heringandvom, 1878;
BuchsbaumandGottschalk,1983]) quenousnedétailleronspasici. Concernantle
traitementdescouleurspar le cerveau,il semblequedansl’évaluation de la cou-
leur d’un point sur la rétine,la couleurdespointsvoisinssoit importante,comme
le montrentde nombreusesexpériencesd’illusion chromatiques(par exemple, fig
3.41).L’invariancedecouleurestdoncenplusunproblèmenonlocal.

FIG. 3.41– Illusion optique: influencedescouleursadjacentessurla couleurrouge
perçue.Le rougeestidentiqueàdroiteet àgauchemaisapparaîtdifférent.

LesespacesCIE Luv ouCIE Labpermettentunedescriptionséparantluminence
et chrominanceen utilisant unemétriquepour la chrominancequi préserve notre
intuition de la proximité descouleurs.Dansnostravaux futurs,nousenvisageons
d’adaptercertainsdesalgorithmesprésentésici pourfonctionnerdanscesespaces.
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3.6.2 Histogrammes

L’utili sationd’histogrammes est une sourced’informations précieuselorsque
l’on chercheà localiserdesobjetscolorésdansuneimage.Idéalement,si la cou-
leur de l’objet estrelativementuniforme,il apparaîtracommeun point dansl’his-
togramme de l’image. Celasupposebienentenduqu’un pré-traitementpermettant
uneformed’invariancedecouleursoit appliqué à l’image. Le plussimple dansce
casestd’utili serunhistogrammeenH etenSdel’image.Onobtientundiagramme
bidimensionnelqui contienttoutel’information colorimétrique del’image (l’infor -
mationrelative à la luminosité estabandonnéecar trop dépendanteentreautresde
l’éclairageou de l’orientation desobjets).D’autresespacescolorimétriquesbidi-
mensionnelssontenvisageablescommel’espace / deCIE Labou &A� deCIE Luv.

La figure3.42montre uneimageet l’histogrammeHS correspondant.

La partie centralede l’histogrammecorrespondau bleu. On distingue deux
tachesdetaillesdifférenteset desaturationsdifférentesqui correspondentaufond
bleuet aupetit objetbleudisposé à gauchedansl’image. La tachela plusà droite
correspondà l’objet rouge.La tacheà gaucheestdu jauneet l’arc reliant le jaune
aubleucorrespondà l’objet vert.

3.6.3 Histogrammesprobabilistesde présence

De parsaconstruction, un histogrammeindiquepourtoutecouleur, définiepar
uncouple Ñ * Ø Ê Ò , le nombredepixelsdel’imagequi possèdentcettecouleur. Onsait
doncà la fois quellessontlescouleurscontenuesdansl’imageetenquellespropor-
tionsellessontreprésentées.Nousproposonsici unetechniquequi permetdedistin-
guerclairementl’information deprésencedela couleurdel’informationconcernant
saproportion.Nousconsidéronsen effet qu’il s’agit de deux informations diffé-
rentesetnousdonneronsunexempled’erreurissuedumélangedecesdeuxnotions
(3.7.2).La reconnaissanced’objetscolorésdansl’image peutsefaire uniquement
surla basedescouleursprésentesdansl’objet. Enrevanche,lesproportions,si elles
interviennent, relèventduproblèmedelasegmentation etdel’évaluationdela taille,
dela positionet desrelationsentrelesdifférentesrégionsqui constituentl’objet et
cesquestionsnepeuventêtrerésoluesà l’aide d’un histogramme.L’usagedeshis-
togrammesquenousproposons ici se limite doncà l’information de présenceou
d’absencedescouleurs.

Pourcela,la techniqueproposéeconsisteàseuillerl’histogrammesurunepetite
valeur � (typiquement � Ù Ë���� pixels, environ 1% de la taille de l’image). Au
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FIG. 3.42– Imageoriginaleet histogrammeHS
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dessusdeceseuil,la couleurestconsidéréecommesignificativementprésentedans
l’image et la valeurrenvoyéeest1. En dessousdece seuil, la valeurestfixée à 0.
On obtientun histogramme binaire.Cethistogrammeestensuitemoyennéesurun
intervalle detemps� pourfournir unhistogrammedontlesvaleurssontcomprises
entre0 et 1. Cettedernièreopérationn’a bien entendude sensquedansle cadre
d’uneséquencevidéooù l’on disposed’uneséried’images.

L’histogrammeobtenuestun histogrammeprobabilistequi indiquela probabi-
lité deprésencedechaquecouleurdansl’image (précisément,dansles � dernières
images).La figure 3.43 illustre le résultatobtenusur uneimaged’une scènefixe
correspondantàcelledela figure3.42.

H

S

FIG. 3.43– HistogrammeHS probabiliste

Ce typed’histogramme, quenousappelleronsici histogrammesHSP, va seré-
vélertrèsefficacepourle trackingà partird’histogramme.

13

13Techniquementparlant, il nes’agitpasexactementd’histogrammespuisqu’il nes’agitpasici de
mesurer unequantité pourchaquelocalisationdansunespacededescription maisnousconserverons
cependantcettedénominationqui rappelle l’origine dela construction deces“cartes”.Le termede
cartedecouleur seraensuiteintroduit pour unenotiondérivéedecelledeshistogrammesHSP.
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3.7 Segmentationet tracking àpartir d’histogrammes

La méthode detrackingquenousproposonsici reposesur l’utilisation d’histo-
grammes.A la différencedu trackingde régions(3.5), chaqueobjet va êtredéfini
par sespropriétéscolorimétriqueset traquéà partir de cesdonnéesdanschaque
image.L’occupationspatialede l’objet dansl’image précédenten’est pasutilisée
pour déterminerl’occupationdansl’image suivante, du moinsdansla versionla
plusélémentairedecetteméthode.Uneproposition d’algorithmeplusélaboré,te-
nantcomptedesimagesprécédentes,serasuggéréeau paragraphe4.2.3bien que
nousnel’ayonspasencoreimplémenté ni testé.

Le principede la techniquede trackingà partir d’histogramme estde définir
pour chaqueobjet unezoned’occupationcolorimétrique dansl’histogrammeHS
del’image.Onobtientainsiunecarted’occupationcolorimétrique. Touteslescou-
leursdel’imagecorrespondantàcettezoned’occupationserontattribuéesà l’objet
associé.Dansla versionla plus simple,la couleurde chaquepixel de l’image est
examinéepourdétermineràquelobjetappartientcepixel.

La construction dela cartecolorimétrique peutsefairededifférentesmanières.
Nousprésenteronsune techniqueclassiquede soustractiond’histogrammes ainsi
qu’unetechniquenouvelle quenousavonsdéveloppéeà based’histogrammespro-
babilisteset decalculsdecertitudes.

Nousprésenteronsensuiteunevariantedecestechniquesdanslaquellelesunités
de basede constructiondeshistogrammesne sontplus les pixels maisles micro-
régions14 issuesde l’algorithmeCSC.Dansle chapitreconsacréausystèmePER-
ACT, nousdécrironsuneaméliorationdecesméthodesquiutilisedeshistogrammes
locaux aux objetspour s’affranchir desproblèmesliés à la présencesimultanée
d’unecouleuridentiquedansl’objet etdansl’arrière plan.

3.7.1 Description de l’appr entissage

La premièrephasede la méthodede trackingà partir d’histogrammesestune
phased’apprentissage.Chaqueobjetdoit êtreprésentéausystèmepourqu’il puisse
apprendrelescouleursle constituant.L’arrièreplandoit égalementêtreconnupour
que les couleursspécifiquesaux objetssoient isoléespar différence.De ce fait,

14Le préfixe “micro” fait référence aux réglagesde l’algorithme de segmentation,choisispour
obtenir despetitesrégionsengrande quantité (sur-segmentation).
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l’arrièreplannedoit pascontenirdecouleursappartenantà l’objet. La méthodedes
histogrammeslocauxquenousprésenteronspar la suitepermetdes’affranchir de
cettecontrainte.

Uneméthodeintéressantequenousn’avonspasencoreimplémentéeconsiste à
réaliserun clusteringdansl’espaceHS qui permetted’isoler automatiquementles
différentesrégionsde couleurs.Avec ce système, les objetsn’auraientplus à être
présentésun parun devantla caméraet la phased’apprentissagepourraitêtreinté-
gréeàla phasedereconnaissance: dèsqu’unnouveauclusterestdétecté,oncréeun
objetcorrespondant.Le clusteringestun problèmedifficile et audelàde l’énoncé
simple dela méthodequi estproposéeici, trois grosproblèmesrestentcependantà
résoudre: chevauchementdezones,modificationdesconditions d’éclairages(pro-
blèmedela persistancedecouleur)et critèredenouveautépourdéterminerquand
un nouveauclusterapparaît.Cestrois problèmessontconnuspourleur complexité
et rendentà priori la méthodeautomatiquedifficile à implémenteravecunerobus-
tesseraisonnable.Dansun premiertemps,nousavonsdoncsimplementréaliséun
apprentissageenprésentantchacundesobjetsunparun,etenréalisantunecompa-
raisondescouleursavecl’arrière plan.

3.7.2 Construction deshistogrammes: premièreméthode

Cettepremièreméthoden’estpasla méthodequenousavonsutiliséedansnotre
travail de thèse.Elle permetcependantde comprendreles limitationsd’une ap-
prochenaïve et éclaireles raisonsqui nousont conduità proposerla méthodedes
cartesdecouleursàbased’histogrammesprobabilistes.

Construction d’histogrammesspécifiquesaux objets

La méthode naïve la plus simple consisteà mémoriserl’histogramme HS de
l’arrière plan (AP) puis de présenterl’objet sur cet arrièreplan et de soustraireà
l’histogrammerésultantl’histogrammede l’arrière planqui a étémémorisé. Dans
le casidéal,lespixelsdel’arrièreplanqui nesontpasmasquésparl’objet sontres-
tésparfaitementidentiqueslorsquel’objet estprésenté.Cederniermasquecertains
pixels de l’arrière planet lesremplacepardespixels decouleurdifférente,propre
à l’objet. Le résultatestun histogramme où touteslescouleurssontà zérosaufles
couleursde l’objet, et lescouleursdespixelsde l’arrière planmasquéspar l’objet
(qui prennentdesvaleursnégatives).Un seuillagesur les valeurspositivesdonne
doncexactementla zoned’occupationcolorimétriquedel’objet.
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En réalité,plusieursproblèmesseposentet contredisentleshypothèsessimpli-
fiéesquenousavonsfaites(voir fig 3.44pouruneillustrationàunedimension) :

1. L’histogrammedespixels de l’arrière plan non masquéspar l’objet est en
généralmodifiéparla présencedel’objet (ombres,reflets).

2. Certainescouleursdel’objet sontprésentesdansl’arrière plan.

3. L’histogrammerésultant,décrivantlescouleursconstituantl’objet, dépendde
la taille visibledel’objet dansl’image.

histogramme AP + objet histogramme AP seul 

histogramme objet

histogramme objet idéal

disparition
de couleurs

couleurs
fictives

FIG. 3.44– Limitationsdela méthode desoustractionsimple d’histogrammes.

On peutdécrirecestroisproblèmesplusprécisément:¹
� ç problème: Puisquel’histogrammedel’arrière planestmodifié, certainescou-
leursvont êtremoinsreprésentées,auprofit d’autrescouleurs(le nombrede
pointsestconstant).Lorsdela soustraction, deszonesdecouleurdel’arrière
plannevontdoncpluss’annuleretêtre,logiquement,attribuéesà l’objet. En
pratique,ceproblèmesemanifestesouvent avec lesombresdel’objet. Elles
sontfaussementattribuéesà l’objet demêmequetouteautreombreapparais-
santdansl’arrièreplan.Ë � ����� problème: Il estinévitableégalementquecertainescouleursdel’objet soient
présentesdansl’arrièreplan.Enparticulierlespartiessombresqui,d’un point
de vue colorimétrique,sontquasimenttouteséquivalentes.La conséquence
estquecescouleursvont êtreattribuéesà l’arrière planet la zonededéfini-
tion colorimétriquedel’objet seraincomplète.T � ����� problème: La méthodesimple décriteici fournit un résultatnonnormalisé.
L’histogrammerésultantdépendde l’histogramme de l’objet + AP, qui dé-
penddela taille visibledel’objet dansl’image.Le résultatestdifférentselon
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quel’objet estprocheou éloignéde la caméra.Or, il estsouhaitable quele
résultatde la procédured’apprentissagene dépendepasdesconditions de
l’expérienceet soit une donnéeassimilable à une propriétécolorimétrique
intrinsèquede l’objet. A la différencedesdeuxprécédentsproblèmes,il est
relativementfacile de trouver unesolution à celui-ci en normalisant l’histo-
grammerésultantdetellesortequesonairesoitégaleà1.

Utilisation

Unefois constituéun ensembled’histogrammesnormaliséscorrespondantaux
couleursdechaqueobjet,le systèmepeutcommencerà reconnaîtredesobjetspré-
sentsdansuneimage.Chaquepixel del’imageestexaminé.Sacouleurestprojetée
surlesdifférentshistogrammesnormaliséset celui dontla valeurestla plusimpor-
tanteestsélectionné.Si cettevaleurestsupérieureà un seuil (assezbas),le pixel
estattribuéà l’objet correspondant.Sinon,on considèrequ’il appartientà l’arrière
plan.

Les résultatsobtenusne sontpasrobustes,principalementen raisondespro-
blèmes1 et 2 décritsauparagrapheprécédent.L’origine decesproblèmesvient en
partiede la naturedeshistogrammesutilisés.Ils contiennentuneinformationsur
lesproportionsdecouleursprésentesdansl’objet etcetteinformationn’estpasper-
tinentedansle casde l’analysebaséesur la couleur. On peutprendreun exemple
pourmontrercommentl’utilisationimplicitedel’informationdeproportion conduit
à uneerreur: supposonsqu’unecouleursoit enconcurrenceentredeuxobjets.Par
exemple, deuxobjetscontiennentdu rouge.Lorsqu’unpixel de couleurrougeest
examiné, il va êtresystématiquementattribué à l’objet qui contientcettecouleur
dansla plusgrandeproportion. Or, l’utili sationde l’information deproportionest
ici abusive car il n’y a pasmoyen de déciderlocalement(au niveaudu pixel) à
quel objet appartientce pixel rouge.Pour resterconsistant, un algorithmefondé
uniquement sur les histogrammesdevrait renvoyer la valeur“indéterminé”.Éven-
tuellement, un autrealgorithme peutensuitetenterde lever cetteindétermination
enexaminantle contextespatialdecepixel. Le mélangedesdeuxnotionsspatiales
et colorimétriquesconduitl’algorithmeà utiliser desinformationsnonpertinentes
pour lever desambiguïtésalorsquela réponsela plus correcteestde reconnaître
uneindétermination.En pratique,lesrégionsobtenuesparcettepremièreméthode
naïvedébordentsurl’arrièreplanousurd’autresobjets.La méthodequenousallons
décrireàprésent,fondéesurl’utili sationd’histogrammesHSP, tentederésoudrece
problème.
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3.7.3 Nouvelleapproche: cartesdecouleurs

Définition

Nousproposonsici unenouvelle approchequi estunesolutionalternative à la
simplesoustractiond’histogrammes.L’opérationfondamentaledécriteici estceque
nousappelleronsl’opposition de couleurd’un objet par rapportà un autre.Dans
la versionsimplede soustractiond’histogrammes que nousvenonsde présenter,
l’opposition d’une couleurse réduit à unesoustraction. La méthodeproposéeici
estplus complexe et reposesur l’util isationd’histogrammesprobabilistes.L’idée
principaledecetteméthodeestderendrel’objet soustraitprioritairepouréviterles
chevauchementsobservésavec la méthodedesoustractionet qui conduisentà des
disparitionsdecouleursoudesattributionserronnées.

Prenonsle casde deuxobjets ? et � qui sontprésentésau système. ? estun
objet de référence,par exemple l’arrière plan (ou la main dansle systèmePER-
ACT). L’objet � estl’objet nouveau,présentéausystème,obligatoirementenpré-
sencede ? . L’histogramme probabiliste de ? estnoté á¡  et celui de �à¸ ? est
noté á � � é . L’objectif estderetrouverunhistogrammecaractéristiquede � unique-
ment,à l’exclusiondescouleursprésentesdans? . Nousavonsvu quelesméthodes
soustractives(mêmesurdeshistogrammesprobabilisteset pasuniquementsurdes
histogrammesnormalisés)présententdenombreuxdéfauts.

Nousallonsdéfinir la notion de certituded’appartenanced’une couleurà un
objet,qui permetd’apporterunesolutionàceproblème.

Lorsquel’objet estprésentseuldansl’image, la certitudeestégaleà la pro-
babilité obtenuedansl’histogrammeprobabiliste. Ainsi, par exemple, la certitude
d’appartenanced’unecouleurà l’objet ? estdonnéeparla valeurdel’histogramme
probabiliste á¢  pourcettecouleur. L’ensembledescertitudespourchaquecouleur
est représentépar unecartedansl’espaceHS quenousappelleronsunecarte de
couleur. C’est une notion très semblable de par sa forme à celle d’histogramme
probabiliste.

Lorsquel’objet n’est passeul dansl’image, commec’est le caspour � qui
est présenten mêmetempsque ? , la certitudeest définie commela probabilité
d’appartenanceexclusive c’est à dire la probabilité que la couleurappartienneà
l’objet � et n’appartienneà aucunautredesobjets £ Æ Ø £ È Ø �
�
� Ø £ Y présentsdans
l’image. Cettedéfinition de la certitudemèneà unecartede couleurqui peutse
calculerà partir de l’histogramme probabiliste á Æ*È.¤s¤s¤ Y Ù á � � é obtenuenprésence
detouslesobjets,et del’ensembledeshistogrammesprobabilistes á Æ Ø á È Ø �
�
��á Y
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obtenuspour chaqueobjet seul.Si l’on note u � Ù¥� Ñ Å§¦ áf� Ò la probabilité que
la couleurappartienneà l’objet " (obtenueà partir de l’histogrammeHSP á¨� ), etu � � é la probabilitéconjointeobtenueà partir de á � � é , on calculela certitude15 �
parrapportauxobjets£¨� comme:

� ÙC� Ñ Å©¦ á � � é«ª �F¬ Å­¦ áf� Ò[Ù u � � éÇöH® � Ñ°¹÷¼ u � Ò (3.5)

Nousappelleronscetteopérationune“opposition” de l’objet � auxautresob-
jets.La situation quenousallonsrencontrerle plussouvent estcellede l’exemple
entreA et S : un objet estprésentéau systèmeen présenced’un autreobjet qu’il
s’agit d’éliminer, connaissantsonhistogramme probabiliste.La formule seréduit
alorsà :

� Ù ua¯a° ö"Ñz±÷¼ uA° Ò
Considéronsle casde l’opposition d’un objet à l’arrière plan,quenousavons

déjàévoquéau paragrapheprécédent.La figure 3.45montrele résultat,à compa-
rer au schémade la figure 3.44, indiquépour mémoire en pointillés. L’opération
consistantàopposerl’objet à l’arrièreplanestnotéeici ² .

histogramme HS objet

histogramme HS objet idéal

disparition
de couleurs

couleurs
fictives

1

0

1

0

1

0

histogramme HS objet + AP

histogramme HSP objet + AP

histogramme HS AP seul

histogramme HSP AP seul

carte de couleurs

FIG. 3.45– Méthodedescartesdecouleurs.

15L’interprétationprobabilistede cetteformule n’est pasfacile. Elle ne correspond pasà une
opérationclassique,enparticulier parce-que la certitude³ n’estpasuneprobabilité ausenspropre
duterme.
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Casgénéral

La définition3.5supposequel’on disposedeshistogrammesprobabilistes ´¶µ�·´¹¸
·
º
º|º|·)´f» correspondantaux différentsobjetsseulsà l’image. De manièreplus
générale,onpeutdonnerunedéfinitionrécursivedela notiondecertitude,enutili-
santla certitude¼�½ desobjets¾¨½ à la placedela probabilité¿)½ . Ona alors:

¼ÁÀ~¿aÂp½�ÃbÄHÅ ½ÇÆÉÈÁÊ ¼�½�Ë (3.6)

A priori, cetteformuleconduità uneerreurpuisqu’en la comparantà la défini-
tion 3.5, on obtientrapidementunecontradictionlorsquel’on calculela certitude
deA parrapportauxobjets¾¢½ puiscellede ¾¢Ì parrapportà Í et auxautres¾Î½�ÏÐ Ì .
L’explication vient d’un abusd’écriturequenousavonsfait afin denepassurchar-
gerla définition.En réalité,la certitudeobtenuelorsqueunobjetA estprésentseul
à l’image doit êtrenoté ¼�ÑÒÀ�¿)Ñ . Si l’on calculela certitudede cet objet A par
rapport à S, onabien ¼
ÑaÓ�ÔÕÀ�¿)ÑtÔÖÄ ÆzÈ×Ê ¼�Ô�Ë etnonpas¼�ÑjÀ�¿aÑaÔÁÄ ÆÉÈ×Ê ¼�Ô�Ë . Il s’agit
dedifférencierla certitudede Í notée¼�Ñ (qui estuneprobabilité)et celledeA par
rapportà Ø�· notée¼ ÑaÓ�Ô º La formule3.6doit doncselire :

¼�ÑaÓ>ÙpÚgÙÜÛÉÝsÝsÝ ÙLÞßÀ2¿)Ñ�ÙpÚgÙIÛzÝsÝsÝ ÙÜÞàÄHÅ ½ÇÆÉÈÁÊ ¼�ÙÜá�Ë
En l’absencedesvaleurs¼�ÙLá , peutestimerunrésultatàpartirdel’oppositionde¾Î½ àd’autresobjetsâ<µ�·4â,¸
·|Ä[Ä[ÄÜ·�â'ã , qui peutalorss’écrire:

¼ ÑtÓ>ÙpÚgÙIÛzÝsÝsÝ Ù Þ À~¿)Ñ�ÙnÚgÙIÛÉÝsÝsÝ ÙLÞàÄ Å ½ ÆÉÈÁÊ ¼ ÙÜá�Ó.ä
Úgä�Û3ÝsÝsÝ ä.å Ë
C’estcetteformulequi estsousentenduedansl’écrituredela formule3.6.

Utilisation

Dela mêmefaçonquepourleshistogrammesHSsimples,le programmevaexa-
minerunparunlespixelsdel’imagepourdétermineràquelobjetils appartiennent.
Formellement, pour un pixel examiné æ , on disposede ç objetsde certitude ¼!Ì
obtenuesdansles cartesde couleurcorrespondantes.On déterminealorssimple-
mentl’objet deplusgrandecertitude.Si cettecertitudeestsupérieureà un seuilde
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toléranceè (faible), l’objet correspondantestattribué au pixel avec unecertitude
raisonnable.Sinon,il estdéclaré“indéterminé”.Par défaut,on peutconsidérerque
lespixelsindéterminésappartiennentà l’arrière planou bienutiliser un algorithme
spécifiquepourlever l’ambiguïtéà partirducontextedecepixel.

Nousexamineronslesrésultatsdecettetechniqueauparagraphe3.7.5.

Dominanced’un objet par rapport à un autre

Il estintéressantdeconsidérerle seuildebasculementà partir duquelunecou-
leur estattribuéeplutôt à un objetqu’à un autre.Celapermetd’avoir unemeilleur
intuition dusensdela formule3.5.

Pourcela,reprennonslesnotations du paragraphe3.7.3et supposonsquel’on
disposed’un histogrammeprobabiliste ´jé correspondantàunobjet Ø etd’un histo-
gramméfÂp½êÃ correspondantà uneimageoùapparaissentà la fois Ø et unobjet Í .
PourunecouleurdonnéeC, lesprobabilitéscorrespondantà ´Çé et ´fÂp½�Ã sontnotées
respectivement ¿AÔ et ¿)ÑaÔ . Lescertitudesattribuéesauxobjets Ø et Í lorsquel’on
opposeÍ à Ø sontdonnéespar:

¼�Ô À ¿AÔ¼ ÑaÓ�Ô À ¿aÑaÔëÄ ÆzÈÁÊ ¿AÔ�Ë
Danscecadre,ondiraquel’objet Í dominel’objet Ø si ¼
ÑaÓ�Ô¢ìW¼�Ô c’estàdire :

¿)ÑaÔ¢ì ¿AÔÈÁÊ ¿AÔ À@í Æ ¿AÔ'Ë
La figure3.46estungraphedela fonction í qui sertdeseuildetransitionentre

l’objet Í et l’objet Ø . On constateque lorsque¿ÜÔWì6î�ºêï , l’objet Ø seratoujours
considérécommedominantparrapportà l’objet Í (car í Æ ¿LÔ'Ëbì È Ë . Cecomporte-
mentestconsistantavec l’objectif quel’on avait de“soustraire”l’histogrammedeØ àceluide Íñð�Ø . LorsqueØ , qui estprioritairedansl’opérationd’opposition, est
présentdemanièresuffisamentsignificative, la couleurcorrespondanteestignorée
dansÍ . En revanche,pourlesfaiblesvaleursde ¿0Ô , le comportementestlinéaireet
s’approched’unesimplecomparaisondu type ¿0ÑaÔ¢ìò¿AÔ .
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FIG. 3.46– Courbedeseuilpourla dominanceentrel’objet (ici obj) et la référence
à laquelleil estopposé(ici main).

3.7.4 CouplageCSC/Cartesde couleurs

Jusqu’àprésent,nousavonsconstruitles histogrammesà partir despixels de
l’image. Comptetenudu bruit, la couleurd’unerégionnormalementuniformeest
assezvariableen pratique,ce qui conduità deshistogrammesflous dansla phase
d’apprentissage.De la mêmefaçon,lescontoursdesobjetssontmal définisdansla
phasedereconnaissance.Pourréduireceproblème,nousproposonsl’utili sationdes
résultatsd’une micro-segmentation à l’aide de l’algorithme CSC.L’unité de base
n’estpluslepixelmaislamicrorégiondequelquescentainesdepixels(l’algorithme
estréglépourfournir unesur-segmentation del’image,avecun seuilbas).Le bruit
étantréduit,lesclustersdansl’espacedecouleurHSsontmoinsdiffus.Lescontours
desrégionsobtenuesparcetteméthodesontégalementplusprécispuisqu’il s’agit
descontoursdesrégionsCSC. Nousavonsvu que l’algorithme CSCconstruisait
descontoursdebonnequalitégrâceà la méthodedesplit récursifutilisée(voir 3.4).
A titre d’illustration, la figure3.47montrele résultatd’un trackingréaliséavecet
sansutilisationdela pré-segmentationCSC.

L’utilisationdela pré-segmentationCSCpermetégalementdedressertrèsrapi-
dementunecartedescontactsentrerégions.Nousavonsajoutédansl’algorithme
CSCle codepermettantdeconstruirele graphedecontactsentrerégions,d’un ni-
veauà l’autre. A partir de ce graphe,les contactsentrerégionssedéduisenttrès
facilementet avec unegrandeprécision.Le tempsde calcul est faible puisqu’on
ne travaille pasauniveaudu pixel. La connaissancedescontactsentrerégionsest
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Image originale

Segmentation CSC + Histo-Tracking 
Histo-Tracking simple 

(NB:un instant plus tard)

FIG. 3.47– Influencedela pré-segmentationCSCsur la définitiondesrégionspar
la méthodedeshistogrammes.
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importantepourla suitepuisquec’estuneinformation utiliséedansla perceptionde
l’action.

Nous présenteronsdansle chapitreconsacréau systèmePERACT une tech-
niquequenousavonsmiseau point pour déterminerles contactsdansle casoù
l’agorithme CSCn’estpasutilisé etoù l’unité debaseestle pixel.

Inconvéniant de la pré-segmentation

La pré-segmentation CSCauncoût.Le tempsdecalculnécessairediviseengé-
néralpardeuxla vitessedu traitement,mêmesi l’algorithme CSCpeutêtreconsi-
dérécommeunalgorithmerapide.Pourcetteraison,nousavonspréféréutiliserdans
un premiertempsuneméthode fonctionnantauniveaudu pixel (voir 4). Nouspré-
sentonscependantauparagraphesuivantquelquesrésultatsintéressantsconcernant
cecouplage.

3.7.5 Expérimentation du couplageCSC/Cartesdecouleurs

Paramètres

La qualitédu trackingd’objet estun facteurdifficile à mesurer. Au coursdes
expériencesquenousavonseffectuées,nousavonsfait varieressentiellementdeux
paramètres:

– Le seuil ó audessusduquelunecouleurestconsidéréecommesignificative-
mentprésentedansl’image.

– Le seuil è decertitudeminimalepourl’attributiond’unecouleurà unobjet.

Le premierseuilestutilisépourdéterminerla probabilitédeprésenced’unecouleur
(voir 3.7.3).Si unecouleuresttoujoursplusreprésentée(ennombredepixels) que
ceseuil,saprobabilité serade1. Si elleesttoujourssousreprésentée,la probabilité
sera0. Lesvaleursintermédiairescorrespondentauxprobabilitésentre0 et 1.

Le secondseuil déterminela certitudeminimalesouhaitée pour attribuer une
couleurà un objet. Il contribue à modifier le comportementdu programmelors-
qu’unecouleurappartientà deuxobjetset qu’il y a ambiguïté. La certitudemaxi-
malepossible pourdeuxcouleurséquiprobablesest È	ô!õ (maximumde la fonction¿ ÆzÈ�Ê ¿,Ë sur ö÷ît· È|ø ). Donc,si lavaleurde è estsupérieurà È	ôHõ , leprogrammen’accep-
terapaslesambiguïtéset n’attribueraquedescouleursquasicertaines.Enpratique
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dansce cas,les objetssontdéfinisavec moinsde pixels et semblentincomplets.
A l’inversesi le programmetolèreunecertaineincertitude( è faible),certainsob-
jets peuvent débordersur l’arrière plan ou semélangerentreeux,commedansla
méthodenaïvebaséesurleshistogrammesHS simples.

Résultats

Le dispositif expérimentalfonctionneentempsréelavecaffichagedequatrefe-
nêtresde contrôle16 (segmentation, tracking,imageoriginaleet histogramme).Le
panneaudecontrôle(figure3.48)permetdemodifier lesparamètresdela segmen-
tation CSC et du tracking.Les boutonsd’apprentissagedesobjetssontnotésde
1 à 8. Une pressionsur cesboutonsdéclenchela phased’apprentissage(qui dure
quelquessecondesafin d’avoir un échantillonstatistiquementsignificatif). On no-
teraquel’arrière plan(Background)et la main(Hand)sonttraitésà part.La main
estun objetparticulierpuisqu’elleestutiliséepourprésenterd’autreobjets.Elle a
alorsle mêmestatutquel’arrièreplan,c’estàdirequesonhistogrammeestopposé
àceluidel’objet dansla phased’apprentissage(voir 3.7.3).

FIG. 3.48– Panneaudecontrôleduprogrammedetracking(systèmePERACT).

La figure3.49illustrequelquesrésultatsdetrackingsurdeuxobjetsdecouleurs
rougeetverte.L’arrièreplanestchoisidemanièrequelconquemaisnecontientpas

16Précisiontechnique: Cetaffichageneralentitquasimentpasle programmecarnousutilisonsles
bibliothèquesd’accèsdirectà la mémoirevidéo(X sharememory, Xshm).Toutefois,il estpossible
delancerle programmedans unshell,sansfaired’appel à X window, si l’on souhaiteoptimiser.
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decouleursappartenantauxobjetsà apprendre.La reconnaissancedesobjetsn’est
pasfonctiondeleur taille ni deleurorientationdansl’image.

image originale segmentation CSC tracking

image originale segmentation CSC tracking

image originale segmentation CSC tracking

FIG. 3.49– Trackingd’objetscolorés

La figure 3.50montrel’influence de la modification du coefficient è (initiale-
mentà 0.8). La main dont la couleurest la moinssignificative dansl’image (une
partiedu téléphoneestdecouleursimilaire)n’a progressivementplusunecertitude
suffisantepourêtreidentifiée.Pardéfaut,elleseconfondalorsavecl’arrière plan.

A l’inverse,la figure 3.51montrel’influence sur la segmentationd’unevaleur
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δ=0.8 δ=0.9 δ=0.95

FIG. 3.50– Influenced’un coefficient è tropélevésurle tracking

trop faiblede è .
δ=0.8 δ=0.5 δ=0.2

FIG. 3.51– Influenced’un coefficient è trop faiblesurle tracking

Le paramètreó intervient dansla phased’apprentissage.S’il est trop élevé,
une couleurne pourraêtre considéréecommesignificative dansun objet que si
elle esttrèsreprésentée.A la limite, quand ó esttrèsgrand,il devient difficile de
trouverunecouleurstablecaractéristiquedel’objet. A l’inverse,si ó esttropfaible,
toutecouleurdevient significativeet la certitudecorrespondantetomberapidement
à zéro.Unebonnevaleursetrouve auxenvironsde1% dela taille de l’image,soit
ici environ 200pixels.



Chapitr e 4

Le systèmePERACT

4.1 Présentation du problèmeetapprochesexistantes

L’objectif decetravail dethèseestdepermettrel’apprentissageet la reconnais-
sanced’actionsdansdesséquencesvidéo.Nousprésentonsici unedescriptionde
ceproblèmeainsiqu’unétatdel’art surlestechniquesdéjàexistantes.

4.1.1 Définitions de la perception de l’action

Le problèmedela perceptiondel’action estun problèmevaste.Formellement,
il consisteà déterminerl’excédentd’informationcontenudansla successiond’une
séried’images,par rapportà la sommedesinformationscontenuesdanschaque
imagepriseséparément.En général,cetteinformation peuts’exprimer commeune
abstractionqualitativedécrivantla scène.

Poséedecettemanière,la questionesttropvasteetrecouvreplusieursclassesde
problèmes.Bobick ([Bobick, 1997;Bobick, 1996]) proposededistinguertrois ni-
veauxdeperceptiondel’action, parordrecroissantdecomplexitéetd’abstraction:
le mouvement,l’activité et l’action.

Pourillustrer la différenceentrecestroisclassesdeproblèmes,onpeutprendre
l’exemple d’un systèmechargé d’analyserdesscènesde football17. Considérons

17Cetexemple estuneversioneuropéaniséedel’exempledubaseballutiliséparBobick...

109
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trois “actions” distinctesquece système peutêtreamenéà analyser(pourdesrai-
sonsdeprécisiondansla vocabulaire,nousappelleronsces“actions” descinéma-
tiques) :

1. Un joueurfrappela balle

2. Le gardiendebut remetla balleenjeu

3. Un joueurqui a la balle trompeun attaquantavant de faire unepasseà un
autrejoueur.

Cescinématiquesillustrentlestroiscatégoriesdeperceptiondel’action. Lorsqu’on
observeunjoueurfrapperdansla balle,le déplacementdela jambe,dupiedetdela
hancheestassezcaractéristique.On nepercoitquepeudevariationentreplusieurs
répétitionsde cettecinématique,mêmeexécutéepar différentsjoueurs.C’est ce
quenousappelleronsun mouvement.Il estcaractérisépar le peude variationque
l’on peuobserver d’une répétitionsur l’autre. On peut le représentercommeune
trajectoirebiendéfiniedansun espacedephasecorrectementchoisi.Par exemple,
pour la jambedu joueur, on peutdéfinir les coordonnéesdonnéespar l’angle à la
hanche,augenouet aupied.

La deuxièmecinématiqueestplus complexe. Le plus souvent (mais pastou-
jours),elle impliquequele gardienprennele ballonenmain,le jettedevantlui et le
frappefortementavecsonpied.Parfois,la séquenceestplussimple, il secontentede
frapperle ballonausol.La duréedesdifférentesphasesestégalementvariable.La
cinématique n’estplusici un simpleélémentprimitif et consistantd’unerépétition
surl’autre.Il s’agitd’uneactivité, construiteautourd’uneséquencedemouvements
dontl’enchaînementn’estconnuqu’à traversdespropriétésstatistiques.

La troisièmecinématiqueestuneactiondehautniveau.Il estdifficile d’endon-
ner unedescriptionen termedemouvementmaissasémantiqueestpourtantbien
définie.Pourcomprendrecetteactionlorsqu’elleestobservée,le systèmea besoin
d’informationssurlesrèglesdujeuetducontextedanslequelsedéroulela cinéma-
tique.Pourunobservateurinexpérimenté,cetyped’actionpeutmêmeêtrecomplè-
tementignorée,nonperçue.Le plussouvent, le système doit avoir unedescription
desbutspoursuivis parlesagentsdel’action afin d’encomprendrele déroulement.
Cetypedeperceptionfait doncfortementappelà la partiecognitivedusystème.

Les algorithmesutiliséspour la reconnaissancede cestrois typesde cinéma-
tiquessonttrèsdifférents.En particulieren ce qui concernela manièredont l’in-
variancetemporelleesttraitée.Pourle mouvement,unesimple dilatationdu temps
permetde rendrecomptedesvariationsentrechaqueexécution. Pour l’activité le
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tempsesttraitédemanièrenonuniforme(certainssous-mouvementspeuventdurer
plus ou moins longtemps, voire mêmes’annuler).La reconnaissancedesactions
nécessitequantà elle une gestionqualitative élaboréedu temps.Il est donc im-
portantà priori dedéterminerà quelniveausesituel’algorithme quel’on cherche
à implémenterlorsquel’on s’intéresseà la perceptionde l’action. Le travail que
nousproposonsdansle cadredecettethèseestcentréautourde la reconnaissance
d’activitéssimplescomme“prendre”,“pousser”ou “tirer”.

Nousallonsprésenterbrièvementlesrecherchesactuellesconcernantla recon-
naissancede mouvement et la reconnaissanced’activité. La reconnaissanced’ac-
tions au sensde “cinématiquede haut niveau” a fait l’objet de beaucoupde re-
cherchesqui débordeducadredecettethèseetquenousnedétailleronspasici (voir
par exemple[Mann et al., 1997;PinhanezandBobick, 1996; Israelet al., 1991;
Brandet al., 1993]).

4.1.2 Reconnaissancedemouvement

Reconnaissancedansun espacede phases

L’unedestechniqueslesplussimpleset lespluscommunémentutiliséeconsiste
à apprendreunetrajectoiredansun espacede phase.Les dimensions de l’espace
de phasessontdesparamètresqui déterminentl’état de l’objet ou de la scèneob-
servée.Danssontravail sur la reconnaissancede mouvementde ballet,Campbell
([CampbellandBobick,1995a;CampbellandBobick,1995b]) modélisela position
du corpsdela danseusepar l’angle mesuréaugenouet à la chevill e.La figure4.1,
empruntéeà l’article [Bobick, 1997], illustre le genrede trajectoirequel’on peut
observerdanscetespacedephase.

Le principal problèmelié à cetteméthodede reconnaissanceest l’acquisition
de la valeurdesparamètresutilisés.Dansle casdesmouvementsde ballet, cela
supposequele système soit capablederetrouver la structuretridimensionnelledu
corpsdela danseuse,cequi estévidemmentun problèmetrèscomplexe (voir [Ga-
vrila andDavis,1996] parexemple). Enpratique,beaucoupd’applicationsutilisent
unesimulation pour l’acquisition desséquencesou bien un relevé de positions à
l’aide decapteursposéssur l’objet, cequi limite à priori l’intérêt de la méthodeà
uneétudethéorique.
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FIG. 4.1 – Trajectoiredu corpsd’une danseusedansl’espacede phase(d’après
[Bobick,1997])(a) : mouvementsvariés,(b) : executiond’un plié

Temporal templates

Considéronsuneséquencemontrantunepersonnes’asseyant.Si cetteséquence
estrenduetrèsfloue,il devient impossibledereconnaîtreunestructuredanschaque
imagepriseséparément(voir figure4.2).Mais il estcependanttrèsfacilederecon-
naîtrela situationdèsquela séquencesemetenmouvement.

Cetteexpériencesuggèreque l’information contenueau niveau du pixel peut
être suffisantepour reconnaîtreune action, sanschercherà identifier desobjets
ou desstructuresdansl’image. Davis & Bobick ([J.Davis and A.Bobick, 1997;
Bobick, 1996]) proposentuneméthodebaséesur des“temporaltemplates”et qui
permetde modéliser cetteexpérience.La principe estbasésur l’analysedu flux
optique de l’image. Les auteursproposentdeuxstructuresde donnéespour défi-
nir les modificationsque subit l’image au coursdu temps: les Motion Energie
Images(MEI) et lesMotion History Images(MHI). LesMEI visualisent lespixels
qui ont bougédansles ù dernièresimages(fig 4.3). Pourcela,on utilisela quan-
tité ú Ægû ·4ü,·.ý3Ë qui est définie par seuillagedu flux optiqueà l’instant ý en û ·.ü .ú Æþû ·4ü,·.ý3ËÕÀ È si le point Æþû ·4üaË esten mouvementà l’instant ý et ú Æþû ·4ü,·.ý3ËfÀÿî
sinon.L’imageMEI estalorsdonnéespar:
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FIG. 4.2 – Reconnaissancede l’action asseoirsur une séried’imagesbrouillées
(d’après[Bobick,1997])

��� Æþû ·4ü,·.ý3Ë×À
��� µ�½ Ð�� ú Æþû ·4ü0·3ý Ê	� Ë

L’image MHI contienten plus uneinformation temporelle: la luminosité des
pixelsenmouvementdétectésdécroitavecle temps.Onobservela mêmesilhouette
quedanslesMEI maisavecunesortedetrainéelumineuse (fig 4.4).La définition
desMHIs estdonnéepar:

´ � Æþû ·4ü,·.ý3Ë×À�
 ù si ú Ægû ·4ü,·.ý3Ë×À È��
�� Æ ît·�´ � Ægû ·4ü,·.ý ÊWÈ Ë Ê È Ë sinon

Dansla phased’apprentissage,le programmemémorisedes“temporaltempla-
tes”, c’est à dire desMEIs et desMHIs, pour chaquemouvement, sousplusieurs
angles.Une transformationestappliquéepour rendreles MHIs et les MEIs inva-
riantspar changementd’échelleet par translation.Lors de la reconnaissance,ces
MHIs et MEIs mémoriséssontcomparésàceuxdela séquenceà identifierenutili-
santunedistancedeMahalanobisentredesvecteursdécrivantlesformesdesMEIs
et MHIs correspondant.Cesvecteurssontobtenusà partir du calcul de différents
moments sur les images.Cesmomentssontpondéréspar l’intensitédespixels, ce
qui différencielesMHIs et lesMEIs.
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FIG. 4.3 – Sériede MEI associésà une action asseoir, vue de plusieursangles
(d’après[Bobick,1997])
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FIG. 4.4– MHI correspondantàuneséquence“asseoir”(d’après[Bobick,1997])
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Featurevectors

Nousmentionnonségalementici les travauxdePolanaet Nelson([Polanaand
Nelson,1994]) concernantla reconnaissancede mouvements cycliquesdansune
image,commepar exemple la marched’une personne.L’analyses’effectueici au
niveaudespixels, commepour la méthodedesMEIs/MHIs. Le mouvementest
d’abord isolé puis décrit commeune suite cyclique d’états représentéspar des
imagesdeflux optiqueàtrèsbasserésolution(grille 4x4).La figure4.5illustrecette
méthode.L’ensembledesétatscomposantle cycleestappelléun “featurevector”.

FIG. 4.5 – Feature vectorcorrespondantà la marche(en haut)et à la course(en
bas).
Chaquegrille 4x4 représenteun flux optique, quantifiéici par la taille du carré.
(d’après[Polana,1994])

Le reconnaissanced’une action se fait simplement par comparaisonavec les
“feature vectors” mémorisés,en calculant la distancela plus faible entre l’ins-
tanceet les “featurevectors”moyensde chaqueclasse(la distanceestpondérée
surchaquecoordonnéesselonleursimportances,obtenueparuneanalyseencom-
posantesprincipalesdesexemplesdela classe).

La méthodedesfeaturevectorsaététestéesursepttypesdemouvementsdiffé-
rents: marche,course,saut,exercicessurunemachine,nage,ski etnageartificielle
d’un petit jouet.Lesauteursaffirmentobtenirun tauxdereconnaissancede100%,
etcemêmeenprésencedebruit.
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4.1.3 Reconnaissanced’activité : méthodesbaséessur les mo-
dèlesdeMark ov

Exemples

L’activité peutêtredéfiniecommeunesuccessiondemouvementsélémentaires
entrecoupésdephasesd’immobilité. Chaquemouvementélémentairepeutêtrevu
commeunétatdusystème,cequi rapprocheparailleurscettedéfinitiondela notion
descriptqualitatif présentéeen2.4.

La descriptiond’uneactivitéentermedesuccessiond’étatssuggèrel’util isation
de modèlesde Markov et de nombreusesrecherchesont étéconduitesdanscette
direction([Siskind,1996;Starner, 1994;Bobick andIvanov, 1998;Yamatoet al.,
1992]). A titre d’exemple nousallonsdécrirebrièvementici deuxsystèmesutili-
santcettetechnique.Pourunedescriptiondela théoriedesmodèlesdeMarkov, on
pourraconsulterparexemple [RabinerandJuang,1986;DugadandDesai,1996]

Le systèmeHOWARD de Sisking([Siskind,1996]) permetde reconnaitredes
activitéssimples(souleverunobjet,poser, pousser, tirer, lâcher)à l’aide demodèles
deMarkov cachés.Lesséquencesd’imagessontd’abordsegmentéespourextraire
desellipsesentourantchaqueobjet de la scène.Cetteétapeestréaliséepar un al-
gorithme de trackingcombiné,baséà la fois sur la couleuret sur le mouvement.
Chaquepixel sevoit attribuer unecouleurparmi “rouge”, “vert”, “bleu” ,”jaune”
,”autre” ainsi qu’un indicateurde mouvement“en mouvement” ou “stationnaire”.
La segmentation estensuiteréaliséeà l’aide d’un algorithme simple d’accroisse-
mentde région(voir [Siskind,1996] pour plus de détails).Les ellipsesobtenues
sontensuiteutiliséespourcalculerun vecteurde descriptioncomposéde la façon
suivante:

1. Amplitudeet directiondu vecteurvitessedu centredegravité dechaqueel-
lipse

2. Vitesseangulairedechaqueellipse

3. Dérivéepremièredela surfacedechaqueellipse

4. Dérivéepremièredel’excentricitédechaqueellipse

5. Distanceentrechaqueellipse

6. Orientationduvecteurliant chaquepairedecentresdegravité

7. Différenced’orientationentrelesaxesprincipauxdechaquepaired’ellipses
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8. Pourchaquepaired’ellipses,différenceentrel’orientation del’axe principal
dela premièreellipseet l’orientationdu vecteurliant la premièreellipseà la
seconde.

9. Dérivéedechacunedesquantitésprécédentes

L’apprentissageestsuperviséetconsisteàcalculerparl’algorithmedeBaum-Welch
([Baum,1972]) un modèledeMarkov cachéà deuxétatspourchaquetyped’acti-
vité. La densitédeprobabilité utiliséepour tenir comptedesvaleurscontinuesdes
vecteursestprobablementunedensitégaussienne(nonprécisépar lesauteurs).Le
systèmeestentrainéavecsepttypesd’activitésdifférentes,sousplusieursanglesde
vue.Le systèmeréaliseensuiteunereconnaissance(algorithme deViterbi, cf [For-
ney, 1973]) avecuntauxderéussitede96%surle corpusd’apprentissageetde77%
suruncorpusdetest.

Les travaux de Starner& Pentland([Starner, 1994]) portentsur la reconnais-
sancedu langagedessignesaméricain.Lesmainssontextraitesdel’imageparune
méthodedesegmentation trèssimplebaséesurla couleur: l’expérimentateurporte
un gantdecouleurdifférenteà chaquemainet le système filtre l’image pourpour
obtenirlespixelscorrespondantà la maindroiteetà la maingauche.A partirdeces
pixels, le programmecalculelescentresdegravité et lesanglesformésparlesaxes
principauxdesellipsesentourantlesmains.L’excentricitédel’ellipse estégalement
cacluléepourchaquemain.Le vecteurdedescriptionainsiobtenuestutilisé dans
uneprocédured’apprentissagedemodèledeMarkov cachécommedansle casdu
système HOWARD deSiskind.Le modèlecomprendici quatreétats.Comptetenu
de la naturede la reconnaissancesouhaitée(langage),les auteursproposentl’ad-
jonction d’une grammairepour améliorerles résultatsde la reconnaissance.Sur
la séquencede test,le systèmeproposéréaliseunereconnaissancede 91.3%sans
grammaireet 99.2%avecgrammaire.

Critiques, limites de l’appr oche

Les modèlesde Markov ont déjàprouvéleur efficacitédansde nombreuxdo-
mainesdont la reconnaissancevocaleou la reconnaissanced’écrituremanuscrite.
Ils sontparticulièrementadaptésau traitementdeproblèmescommela perception
de l’action puisqu’il existe un découpagenatureldesévénementsen étatscorres-
pondantà desconfigurationsdynamiquesdesobjetsprésentsdansla scène.L’ap-
prentissageréaliséestdenaturesupervisée.Danscertainscas,onsouhaiteraitplutôt
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construireunsystèmecapabled’apprendreseulet d’extraireautomatiquementl’in-
formationnouvelle et pertinentedesonenvironnement. Le problèmeposédansce
casestbeaucouppluscomplexe.

Les modèlesde Markov fournissentun résultatd’apprentissagede naturenon
qualitative qui consiste en une matrice de probabilités de changementd’état et
d’observations.Cecipeutconstituerunsérieuxdésavantagedansle cadred’uneap-
prochesymbolique.Cependant,Siskind([Siskind,1996]) proposeavec le système
HOWARD uneméthodesimplequi permetd’exprimer qualitativementle modèle
deMarkov obtenuaprèsapprentissageenquantifiantla moyenneet la variancedes
probabilitésd’observation liéesà chaqueétat.Noussouhaitonsimplémenterrapi-
dementcetteméthodeafindepouvoir la comparerànosrésultats.

Le principalproblèmeconcernantlestravauxdécritsici concernantlesmodèles
de Markov vient surtoutde la faiblessede la partievision du système.De nom-
breusesétudesmodélisent les objetspar de simplesellipses,ce qui peuts’avérer
insuffisantdanscertainessituationscomplexes.En particulier, la notiondecontact
entreobjetsn’estpasfacilementtraitée(et n’estd’ailleurspastraitéedanslessys-
tèmesquenousavonspuexaminer).Selonnous,il s’agit d’un élémentclef dusys-
tèmequi nedoit pasêtrenégligé.

4.1.4 Autr esapproches

Reconnaissancebaséesur lespropriétésdynamiques

Plusieurschercheurs([Mannetal., 1997;Siskind,august2000]) proposentd’abor-
der le problèmede la perceptionde l’action du point de vue de la dynamiquedes
forces,paropposition auxdescriptionscinématiqueshabituelles.Siskind([Siskind,
august2000]) décrit le systèmeLEONARD qui fonctionnesur ce mode: un pro-
grammedesegmentationanalogueà celui deHOWARD (segmentation sur la cou-
leur et le mouvement) permetd’entourerchaqueobjet par un polygone.A partir
deslignesconstituant cespolygones,plusieursprédicatsportantsur les relations
d’attachemententreles lignespermettentdedériver un ensembled’interprétations
dynamiques de la scène.Les interprétationsdécrivant une situation instablesont
rejetées.Parmi lesinterprétationsstables,le systèmeconserve la plussimple selon
descritèresdeprioritédéfinisà l’avance.

Cettetechniquesembleêtreplus robusteque les méthodespurementcinéma-
tiques.Certainesactionscomme“soulever” ou “déposer”peuventavoir dessigna-
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turescinématiqueséquivalentes(difficile à distinguer par un HMM par exemple)
maisêtreinterprétéesdynamiquementdemanièredifférenteet satisfaisante.

Modèlesapproximatifs du monde

Pinhanez& Bobick ([PinhanezandBobick, 1996]) décrivent un systèmequi
utiliseun modèleapproximatif et simple du mondepour améliorerla vision et le
tracking.Ce modèleest mis à jour au coursde l’action. Cette techniqueest si-
tuéeentrelesméthodesreconstructionnistes(dontMarr [Marr, 1979;Marr, 1982b;
Marr, 1982a] estl’un desreprésentantslesplusconnus)et lesméthodesdevision
active ou “purposivevision” (voir par exemple[Aloimonos,1993;Aloimonos et
al., 1988]). Il ne s’agit paslà directementd’une techniquede reconnaissancede
l’action puisqu’il s’agit ici d’améliorerla partie“vision” du système.Cependant,il
existe un lien fort entrela miseà jour du modèledu mondeet la compréhension
desactionsencoursdansla séquenceet cetteapprocheesttrèsintéressantedansla
mesureoùelleneséparepasla capacitédereconnaissancedesactionsdela capacité
detraitementdel’informationvisuelle.Denombreusesexpériencesdepsychologie
cognitivedémontrentquela compréhensiondesactionsencourspermetdeprédire
et d’anticiperlesperceptionsvisuellesà venir et améliorentl’efficacitédela vision
et la coordonnationdesactions.

Modèlesformels

Nousmentionnonsici égalementun ensembledetravauxvisantà formaliserla
descriptiondesactions.Cestravaux portentsur l’élaborationd’un cadrelogique
pour la descriptionet le raisonnementsur les actions.Pinhanez([Pinhanezand
Bobick, janvier 1998]) proposed’utiliser desréseauxPNF (PastNow andFuture)
pour décrire les actionset aider à la reconnaissanceen établissantun ensemble
decontraintesbaséessur cesréseaux.Israël([Israelet al., 1991]) établit un cadre
logico-mathématiquepour la descriptiond’actions.Herzog([Herzog,1992]) pro-
poseunereprésentationbaséesurlesintervallespourdécrirelesévènements,ainsi
qu’uncadrelogiquepourle raisonnementsurcesévènements.
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4.2 SystèmePERACT

4.2.1 Objectifs

Le systèmePERACT (PERceptiondel’A CTion) estconçupourpermettrel’ap-
prentissageet la reconnaissanced’actionssimplesdansdesséquencesvidéo.Préci-
sément,il s’agit ici d’actionssimplesassimilablesà desactivitésausensdéfini par
Bobick (cf 4.1.1).A la différencedesméthodesbaséessurlesmodèlesdeMarkov,
le systèmen’utili sequedel’informationsymbolique(etnonpasprobabiliste).L’ob-
jectif estdeproposeruneméthoderobustecapabled’obtenirdebonsrésultatstout
engardantunedimensionqualitativedansle traitementeffectué.L’algorithmed’ap-
prentissagequenousproposonspermeteneffet d’obtenirdebonsrésultats(tauxde
reconnaissanceallant jusqu’à 98%) tout en construisantdesdescriptionssymbo-
liquesdehautniveaudesactionsperçues.

Nousavonsutilisé la notiondedescripteurqualitatif pourformaliserle passage
du quantitatif auqualitatif (4.2.2).Le traitementdel’imageestréaliséparuneseg-
mentationà based’histogrammes probabilistes du type cartesde couleurs.Nous
avonsfait uneaméliorationpar rapportà la versiongénéralede l’algorithme que
nousproposions au chapitre3 et nousavons introduit la notion d’histogrammes
locauxquenousdécrironsau paragraphe4.2.3.Nousprésenteronsensuiteun en-
sembledeméthodesde traitementdu signalquenousavonsutiliséespour réduire
le bruit. Lesparagraphes4.2.8et 4.2.9décrivent lesalgorithmesdegénéralisation
et dereconnaissancemisaupointpourceproblème.

4.2.2 Descripteursqualitatifs utilisés

Nousreprenonsici la méthodologiedécriteauparagraphe2.2.4.

Les capteursdisponibles se réduisentici à la caméra.Le traitementeffectué
estunesegmentationà based’histogrammesprobabilistessuivie d’un ensemblede
procéduresvisantà réduirele bruit.

En sortie, le flux quantitatif est composéd’images(de plusieursrésolutions,
commenousle verrons)dontchaquepixel estindexé parunnumérod’objet,éven-
tuellementzéropour l’arrière plan.Le systèmegénèreégalementun flux de posi-
tionspourlescentresdegravité dechaqueobjet.

Les descripteursqualitatifs que nousproposonspour opérersur cesdonnées
quantitativessontlessuivants:
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Descripteur de mouvement: M(X)

M(X) opèresur le flux despositionsdu centredegravité del’objet X. C’estun
descripteurd’ordre 2 et d’arité 1. Il renvoie vrai (noté#) si la distanceparcourue
parX entredesvaleursconsécutives du flux estsupérieureà un seuildesensibilité
qui dépendempiriquementde la résolutionspatialeet temporelledu dispositif (en
pratiqueici, unevaleurdeseuil=24pixel/sfonctionnebien).La valeurdu seuilest
modifiable en tempsréel à partir du panneaudecontrôledePERACT (voir figure
3.48).

Descripteur de contact : T(X,Y)

T(X,Y) opèresur les imageset renvoie vrai si les objetsX et Y se touchent.
Le contactestmesuréparuneméthodequi seradécriteauparagraphe4.2.5et qui
utiliseégalementun seuilmodifiablependantl’exécutiondePERACT. L’ordre est
1 et l’arité est2.

Descripteur d’appr oche : A(X,Y)

A(X,Y) détermineà partir descentresde gravité si l’objet X serapprochede
l’objet Y. Il fonctionnecommeM(X) maisencoordonnéesrelativesparrapportàY,
enparticulierle seuilutiliséestle même.Sonaritéest2 estsonordreestde1.

Descripteur de précédenceF(X,Y)

F(X,Y) déterminesi Y setrouvedevantX ausensoùY sedéplaceetX setrouve
dansle cônecentrésurY, orientéselonle vecteurvitesseetd’angle � ô!õ (voir figure
4.6).L’arité est2 et l’ordre est2.

Commentaires

Touslesdescripteursquenousvenonsdeprésenternesontpasutilespourdis-
criminerlesdifférentstypesd’actionsquenousallonsexaminer. Le choixd’un sous
ensemblede descripteursadaptésau problème,qui revient à préciserle focus, est
fait ici par l’algorithme d’apprentissagequi va déterminerquellessont les infor-
mations pertinentespour le problème.On pourraitimaginerla miseenplaced’un
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FIG. 4.6– Illustrationdufonctionnementdudescripteurqualitatifdeprécédencede
X parrapportà Y

moteurde règlesquele systèmeapprendraitpour savoir quel descripteurestutile
danstel ou tel environnement.Cettequestionestun problèmederechercheà part
entièreet nousnel’avonspasexaminéedansle cadredecettethèse.

Séquencesobtenues

Le flux qualitatif obtenupeutêtrereprésentéparun vecteurbinairefonctiondu
temps.Ci-dessous,nousdonnonsun exemple de flux correspondantà uneaction
prendre(danstoutela suite, � désignela main,0 estl’objet et 7 estle sol) :

# prendre02
Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

#
#
#
#
#
#
#
#
#
#

# # #
# # #
# # #
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# # #
# # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # # #
# # # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # #
# #
# #
# #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #
# # # #

# #
#
#
#
#
#
#
#
#

Le tempss’écoulede haut en basà une vitessede 24 lignes/sen moyenne,
en tempsréel.Chaquecolonneestassociéeà un desdescripteursquenousavons
présentés,spécifiésurlesobjets � , 0 et 7.
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4.2.3 Tracking desobjetsà l’aide d’histogrammeslocaux

Nousprésentonsici uneaméliorationpar rapportà la techniquedescartesde
couleursquenousavonsdécriteauchapitre3.

Histogrammeslocaux

Le principalproblèmelié à la méthodedescartesdecouleursvient del’arrière
planqui peutcontenirdescouleursappartenantauxobjets.Danscecas,l’apprentis-
sageestdemauvaisequalitéet la reconnaissanceesttrèsbruitée.Unesolutionque
nousproposonsestde travailler uniquementsur lespixels de l’image qui diffèrent
de l’arrière plan.L’imagede l’arrière planestmémoriséeaudébut de l’apprentis-
sageetà tout instant,le systèmecomparelespixelsactuelsdel’imageavecceuxde
l’arrière planmémorisé.Cecidéfinit unezoned’intérêttrèsprécisequi localiseles
traitementseffectués:

– L’apprentissaged’un objet se fait uniquementsur cettezone en opposant
uniquement l’histogrammeHSPdela main.L’histogramme del’arrière plan
n’estplusutilisé.

– Le reconnaissancese fait égalementsur cettezoneen cherchantl’objet de
certitudemaximalepourchaquepixel.

La figure4.7illustre le résultatdela méthodelorsqu’unemainentredansle champ.
Lespixels rougesindiquentlespixelsdontla couleurRGB diffèredel’arrièreplan,
avec unetoléranceréglable.On noteraqu’ici, le poivron rougeestdéclaréfaisant
partiedubackground,cequi expliquequ’il nesoitpasdétecté.

A partir de cettezonerouge,quenousappellerons“zoneactive”, on peutdé-
marrerlocalementl’apprentissagedel’histogrammeHSPdela main.La figure4.8
montrele résultatdecetapprentissage(la mainestdecouleurvertpomme).

Lespixels rougessontdespixelsreconnusdifférentsdel’arrièreplanmaispour
lesquelsla certitudecalculéen’est passuffisantepour les attribuer à la main.Par
exemple, le braceletde la montreainsi quela manchegrisene sontpasreconnus
commefaisantpartiedela main.La proportionentrelespixels rougeset vertspeut
êtremodifiéeenchangeantla valeurdela certitudeminimaleexigée.

L’étapesuivanteconsiste à présenterun objet au systèmepour qu’il apprenne
la cartedecouleursassociée.L’histogrammeHSPde la mainestopposéà l’histo-
grammeHSPde la zoneactive de l’image, ce qui permetd’utiliser la main pour
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FIG. 4.7– La zonerougeindique lespixelsqui diffèrentdel’arrière plan.
NB: Demanièregénérale, nousdisposeronsà gauchel’imageoriginaleetà droite
l’imagevisibledansle moniteurdecontrôledePERACT

FIG. 4.8 – Les pixels vertscorrespondentà la main. Les pixels rougessont des
points différentsde l’arrière planmaisdont la couleurn’a pasunecertitudesuffi-
santepourêtreattribuéeà la main.
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présenterlesobjetsdevant la caméra.A titre d’exemple,nousavonscherchéà ap-
prendreuneballe rouge.Avant apprentissage(figure 4.9), la balle n’est pasiden-
tifiée (lespixelssontrouges).La figure4.10montrele résultatde l’apprentissage.
La couleurroseattribuéeaux pixels de la balle estpurementaléatoireet permet
simplementdedifférencierentreeuxlesobjetsappris.

Il estintéressantde noterquecet apprentissageauraitététrèsdifficile pour la
méthodeglobaledu chapitre3 étantdonnéela présencedu poivron rougeau pre-
mier plan.Ici, il n’y a pasconfusionpuisqueseulslespointsdela zoneactivesont
considéréset qu’en l’occurence,il n’y a pasd’objet rougedansl’arrière plan au
niveaudecettezone.

FIG. 4.9– La zonerougecorrespondà la ballenonreconnue.

FIG. 4.10– Résultataprèsapprentissagedela balle.Il n’y a pasdeconfusionavec
la couleurdupoivronenpremierplan.
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On peutbienentenduapprendreplusieurscartesdecouleurspourplusieursob-
jets.La figure4.11montrele résultatdel’apprentissagedequatreobjets.Onremar-
queraquel’image contientdeuxobjetsvertsqui sontcependantbiendifférenciés.
Le premierestsignaléparunecouleurgrise(aupieddu pilier) et le secondparun
bordeau,aupremierplan.

FIG. 4.11– Un exempled’apprentissagedequatreobjetsdontdeuxsontdecouleurs
proches(couleurverte).

Améliorations possibles

Nousmentionnonsici unensembled’optimisationsetd’améliorationsquenous
proposons maisqui n’ont pasencoreétéimplémentées.

Boucles de rétr oaction, cartes de couleurs dynamiques : Le principe de la
bouclede rétroactionestle suivant : l’apprentissageinitial détermineunecartede
couleurspour un objet.On chercheensuitecet objet dansl’image en relevant les
pixels dont la couleurcorrespondavec certitudeà cellesde l’objet. Cet ensemble
de pixels peutensuiteêtreutiliséà nouveaupour définir unecartede couleurset
ainsidesuite.Énoncédecettemanière,le processusestcontractantet le nombrede
points dansla cartedecouleursnepeutquedécroître,risquantmêmedetomberà
zéro.Il fautadjoindreun facteurd’expansion.Par exemple,lorsquel’on a identifié
les pixels correspondantà la cartede couleur, un simple accroissementde région
basésur les pixels voisinspermetd’élargir la cartede couleur. La valeurdu seuil
pourl’accroissementderégionestunparamètredebasculement.S’il esttropfaible,
la cartedecouleurva secontracteret disparaître.S’il esttrop élevé,elle va croître
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jusqu’àoccupertoutela surfacedéfinieparl’image(précisément,toutela surfacede
couleursnonattribuéesà l’arrière plan,puisquelescouleursdecelui-ci nepeuvent
obtenirdecertitudeélevée).

La valeur optimalede ce seuil doit être déterminéedynamiquement.Plus la
taille de la cartedecouleurcroît par rapportà sataille initiale (lors de l’apprentis-
sage),plus le seuil devra êtrebaspour compensercettedilatation et inversement.
L’avantagedecettedéfinitiondynamiquedela cartedecouleurestquelesproprié-
téscolorimétriquesd’un objetpeuventalorsvarieraucoursdu temps(changement
d’éclairage,ombres,etc).

Accroissementderégion avecseuildecertitude dynamique : Dansla méthode
deshistogrammeslocaux,la proportionentrepixels rouges(nonreconnus)etpixels
identifiésestvariableselonla valeurminimaledecertitudedemandée.Enpratique,
si ceseuilesttrop faible,l’objet neva êtrereconnuqueparbribeset seradifficile-
mentlocalisableparrapportaubruit.A l’inverse,si le seuilesttropélevé,l’objet est
reconnupartout,y comprisauniveaudepixelsqui nelui appartiennentpas.Engé-
néral,unevaleurintermédiairefonctionne correctemenntet permetde reconnaitre
la position de l’objet et sescontoursdemanièresatisfaisante. Il devrait cependant
êtrepossibled’obtenirdesrésultatsencoremeilleursenutilisantlespixelsreconnus
lorsquele seuil est faible (grandecertitude)commeamorcespour un algorithme
d’accroissementde région.Cet algorithmeseraitun peu modifié dansla mesure
où le critèred’agglomérationentreunpixel dela frontièreet l’objet neseraitpasla
distancecolorimétriqueentrecepixelet l’objet. L’idéeestd’utili serplutôtunefonc-
tion de seuil de certitudevariablequi esttrèsexigeanteau centre(prèsdespixels
d’amorce)et croît ensuiteen fonctionde la distance.L’accroissementde la région
estlimité à la zoneactivedel’image.Cettetechniquequi resteencoreà implémen-
terdevrait permettred’obtenirla qualitédecontourobtenueavecunseuilélevétout
enréduisantle problèmedubruit.

Apprentissagenon supervisédesobjets : Uneapplicationdirectedela méthode
deshistogrammeslocauxestdepermettreunapprentissagenonsupervisé.Le critère
denouveauté qui déclenchela procéduredeconstructiondela cartedecouleurest
le rapportentrelespixelsrouges(nonreconnus)et lespixelsreconnusdansla zone
active.Visuellement,cecritèresembleêtrepertinent(voir parexemple la figure4.9)
maisil resteencoreà l’impl émenter.
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Arrièr e plan mobile : La techniquedeshistogrammeslocauxsupposeunarrière
plan fixe et de luminosité à peuprèsconstante.C’est bien entenduunetrès forte
limitation.Nousavonsimaginéunetechniquederelaxationdynamiquedel’arrière
planqui permetd’intégrerprogressivementà l’arrière planlespointsnonreconnus
dela zoneactive.Cetteméthodepermetausystèmedeserecalibrerrapidementsur
un arrièreplannouveau.Le tempsderelaxationpermetd’éviter quel’ensemblene
secomportecommeunalgorithmedeflux optiquenedonnantquelescontoursdes
objets.Cetteméthodea cependantle désavantagedereposerle problèmedescou-
leursdel’arrièreplanparrapportàcellesdesobjetsappris.Eneffet, si l’arrièreplan
contientun objet rougeet quela camérabouge,lespixelsà la frontièrede l’objet
rougevontdevenir unezoneactiveetdansle casoùle systèmeaparailleursmémo-
riséun objetrouge,il va attribuercespixelsà l’objet enquestion. La solution à ce
problèmen’estpassimpleetelle fait àpriori intervenir desargumentsdecontinuité
spatio-temporelleconcernantl’espaceoccupépar les objets.Cetteméthodereste
cependantencoreàpréciser, ainsiqu’unétatdel’art surcettequestion.

4.2.4 Traitement du bruit

Les imagesvisiblesdansles figures4.7 à 4.11sontobtenuesaprèsfiltrage du
bruit.La figure4.12montreenréalitéle genred’imagequele systèmeobtientaprès
uneapplicationdirectedela méthodedeshistogrammeslocaux.

FIG. 4.12– Imageobtenuesanstraitementdubruit.

L’élimination dubruit sefait endeuxétapes:

1. Seuillagesurla densitélocaledepoints actifs(pointsrouges)
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2. Seuillagesurle nombredepixelsdechaqueobjet

La premièreétapecalculepourchaquepixel de l’image la densitédepointsactifs
(différentsdel’arrièreplan)autourdupixel considéré.Au maximum, il y a8 points
autourd’un pixel. Le seuillages’effectuedoncparun paramètrevariableentre0 et
8. Unebonnevaleurexpérimentalementest5.

La deuxièmeétapecalculele nombredepixelsreconnusdechaqueobjet.Si ce
nombreestinférieuràunseuil(ajustable)l’objet esteffacécartroppeuvisible.Une
valeurde20 estengénéralsuffisante.Le prix à payerpourcefiltre estqu’un objet
trop petit à l’écran seraignoré.En pratique,ce n’est pasun problèmepuisquela
distanceentrel’expérimentateuret la caméraestcontrôlée.

Parailleurs,la procédurededéterminationdescontactsentreobjetsprocèdeàun
certainnombred’autrestraitementspourréduirele bruit, quenousallonsprésenter
dansle paragraphesuivant.

4.2.5 Calcul descontacts

Pourdéterminerle contactentredeuxobjets(descripteurparticulièrementim-
portantpourla descriptiondesactions),nousutilisons uneméthodetrèssimple qui
consistebasiquementà réduirela résolutiondel’imageetàeffectuerunsimple test
d’adjacenceentrepixels.La figure4.13illustrecetraitement.

L’imagederésolutionréduiteestconstituéedepaniers (bin) qui correspondent
auxcarrésvisiblesdansles imagessur fond noir de la figure 4.13.Chaquepanier
regroupeunensembledepixelsdel’imageoriginale(voir fig 4.14).

Danschaquepanier, lesystèmecomptelenombredepixelsappartenantàchaque
objet.Si cenombreestsupérieurà un seuil(réglable),l’objet estconsidérécomme
présentdansle paniercorrespondant.

Pour réduireencorele bruit, nousutilisons égalementun algorithme simple
d’accroissementde régionportantsur les paniers.Pourchaqueobjet, nousdéter-
minonsles régionscorrespondantesde l’image de résolutionréduite(c’est à dire
les groupesde paniersadjacentsqui n’ont pasétééliminésà l’étapeprécédente).
Lesrégionsdetaille inférieureà un seuil(réglable)sontéliminées.A l’issuedece
filtrage,il neresteengénéralqu’ungroupedepanierpourchaqueobjet.Le contact
estdéterminéparun simple testd’adjacenceentrecesgroupes.Lescentresdegra-
vité sontcalculésà partir despixelsde l’objet appartenantauxpaniersrestants,ce
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FIG. 4.13– Exemplederéductionderésolution pourla détectiondescontacts.Les
imagessurfondnoir illustrentle résultatdu traitementàdifférentesrésolutions.

panier

FIG. 4.14– Exemplededécoupagedel’image enpaniersdepoints.Ici lespaniers
sontvolontairementdetrèsgrandetaille.
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qui donneune mesureassezrobuste.Néanmoins, commenousallons le voir au
paragraphesuivant, nouseffectuonsencoreunedernièreétapedefiltrageavantde
fournir le flux qualitatif.

4.2.6 Filtrage desflux

Lesflux depositionspourchaqueobjetfont l’objet d’un filtragemédiand’ordre
7. Les7 dernièresvaleursenregistréessontmémoriséeset triées.Lesdeuxpluspe-
titesvaleurset lesdeuxplusgrandessontignoréeset on calculela moyennearith-
métiquedesvaleursrestantes.Ceci permetde supprimerle bruit qui semanifeste
pardesvariationsviolentes.La contrepartieestquele systèmeestinsensibleà des
évènementsdetropcourtedurée.

La sortiedechaquedescripteurqualitatif,qui estunflux booléen,estégalement
filtrée parun filtre médian.En pratique,celaà revient à remplacerla fenêtredes7
dernièresvaleursparla valeurmajoritaire.

4.2.7 Traitement desséquences

Réduction

Les séquencesobtenuesen sortiedu système ressemblentà cellesprésentées
à titre d’exemple au paragraphe4.2.2.Une premièreétapeindispensablepour la
généralisationet la reconnaissancedesséquencesest la réduction. On remplace
dansla séquencetoutesériede � lignesidentiquesconsécutivesparuneseuleligne
précédéedu nombre� qui indiquele nombrede répétitions.A titre d’exemple, la
séquence“prendre”duparagraphe4.2.2s’écrit alors:

--- [# pre ndre0 2]
--- [Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7 ]

10 [ # ]
5 [ # # # ]

14 [ # # # # ]
7 [ # # # # ]
3 [ # # ]

26 [ # # # # ]
8 [ # ]
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Normalisation

Bienqu’uncertainnombredefiltrescontrele bruit soientutilisés,lesséquences
réduitesobtenuescontiennentencoredeserreursdûesà desproblèmesdepercep-
tion. La normalisation a pour but de repérerdansla séquenceréduitedesmotifs
physiquementincohérentset de les corriger. La nouvelle séquenceobtenueestà
nouveauréduiteet la procédurede normalisation recommencejusqu’àce que la
séquencefinalesoit stable.

Cetteprocédurede normalisation n’est pasabsolumentindispensable dansla
mesureoù les algorithmesde généralisationet de reconnaissancequenousallons
présenterpermettentde gérer le bruit et les imprécisionsdansles séquences.Le
principalavantageestdepermettrederéduirela taille desséquenceset doncd’ac-
célérerlesalgorithmesqui suivent.

Lesopérationsdenormalisationquenousavonsimplémentésontlessuivantes:

1. Suppressiondeslignes danslequellesni la main, ni l’objet (ni le sol bien
entendu)nebougentetoù l’objet et la mainnesetouchentpas.C’esteneffet
uneposition statiqued’attente,engénéralendébut ou enfin deséquenceet
qui n’a pasd’intérêt.

2. Mis à partencequi concernele sol, sur lequelon peutrouler, le systèmene
connaîtpasla notionde frottement.Par conséquent,si la main touchel’ob-
jet, la mainet l’objet doiventavoir le mêmeétatdynamique.Par convention,
si l’un estimmobile alorsquel’autre estmobile, lesdeuxsontdéclarésim-
mobiles.L’inverseestégalementpossible.Engénéral,il s’agitd’unesituation
trèsbrèveoùl’objet etla mainseséparentoucommencentàentrerencontact.
Lorsqueles objetsseséparentpar exemple,la tolérancesur l’évaluationdu
contactentreobjetsimpliquesouventquelesobjetssontdéclarésencontact
alorsqu’ils sontdéjàséparéset enmouvement.

3. Si X etY s’approchentalorsqu’ils sontdéclarésimmobiles,le systèmeconsi-
dèreque le descripteurd’approcheest dansl’erreur et modifie le flux en
conséquence.En effet, commelesdescripteursd’approcheet demouvement
utilisentle mêmeseuil, il estpossiblequedeuxobjetssoientenmouvement
trèslent (endessousduseuil)etdoncconsidéréscommeimmobilesalorsque
leurvitesserelativeestaudessusduseuil,cequi entraînequ’ils sontconsidé-
résparailleurscommes’approchantl’un del’autre.La solution estd’utiliser
un seuil deuxfois plus faible pour le descripteurd’approche.Malheureuse-
ment,nousnoussommesrenducomptedecettepropriétéaprèsavoir effectué
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lesexpérienceset nousavonschoisidecorrigerartificiellementle flux plutôt
quederecommencerl’ensemble desacquisitions18.

4. Si surdeuxlignesconsécutiveslamainetl’objet sontimmobilesetsetouchent
sur la premièreligne sanssetouchersur la deuxième,le systèmeconsidère
qu’ils setouchentégalementsur la deuxième.L’argumentestquele contact
entredeuxobjetsnepeutsemodifiersansquel’un d’entreeuxnesemetteà
bouger. En général,cetteerreurestdûeà la présencedebruit dansla procé-
durededéterminationducontact.

5. Unelignedanslaquellelamains’approchedel’objet enleprécédant(descrip-
teurdeprécédenceF) ouinversementsansqueni la mainni l’objet nebougent
estsupprimée.Il esteneffet impossible decorrigercetteerreurendécidant
qui de la mainou de l’objet estenmouvement. Ce genredephénomèneest
en généraltrèsbref et la suppressionde la ligne n’altèrepasl’information
contenuedansla séquence.

L’ensemblede cesopérationsconduità uneréductionen moyennede 18% de la
taille desséquencesréduitesinitiales.

4.2.8 Algorithme degénéralisation

Position du problème

Considéronslesdeuxséquencesréduiteset normaliséessuivantes(par la suite,
nousdironssimplement“séquence”):

--- [# pre ndre0 1]
--- [Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7 ]

7 [ # # # # ]
3 [ # # # ]

10 [ # # # # ]
9 [ # # # ]
3 [ # # # ]

19 [ # # ]
3 [ # ]

39 [ # # # # ]

18Cesacquisitionssefontentempsréeletla séquencevidéon’estpasmémorisée.Il estimpossible
deregénérerlesflux àpostériori.
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5 [ # ]
4 [ # ]
5 [ # ]

--- [# prend re07 ]
--- [Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7 ]

6 [ # # # # ]
5 [ # # ]
3 [ # # # ]
7 [ # # ]
3 [ # ]

11 [ # # # # # ]
8 [ # # # # # # ]
3 [ # ]

Le problèmede la généralisationestde trouver despointscommnus entreces
deuxséquenceset de les exprimer dansun formalismeadéquatqui permetteen-
suitede les retrouver dansd’autresséquences.Ce problèmepeut être abordéde
nombreusesfaçonsdifférentes,selonle sensque l’on attribue au termevaguede
“point commun”.Dansla logique du premierordre,la généralisationestbien dé-
finie : COULEUR(ROUGE) & FORME(RONDE) comparéà COULEUR(ROUGE) &
FORME(CARRÉ) se généraliseen COULEUR(ROUGE) & FORME(X). Ici, le pro-
blèmeestbeaucoupmoinsbienposé.Chaquelignecontientdesinformationsmais
le nombredelignesvarieet l’information peutêtrepertubéepardubruit (uneligne
parasitevient s’intercalerentredeuxlignespertinentesparexemple).

Considéronsdansun premiertempsle problèmeplussimplequi consisteà gé-
néraliserdeuxlignes.Il seréduità la généralisationcolonneparcolonnedesvaleurs
booléennesdesdescripteurs.On notera“O” le symbole désignantn’importequelle
valeur. Le tableaudegénéralisationestalorssimplement:

Valeur1 Valeur2 Généralisé

# # #
# . O
. # O
. . .

L’étapesuivanteconsiste à précisercommentles lignesvont êtregénéralisées
lesunesaveclesautreset commentseraexpriméle résultatdecettegénéralisation.
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Formalismede description desactions

Avantdedécrireplusprécisémentl’algorithmedegénéralisation,nousrevenons
ici sur le formalisme quenousutiliseronspour la représentationdesactionset qui
vaconditionnerla définitiondel’algorithme.

Nousutilisonsla notiondescript qualitatif décriteauparagraphe2.4. Ici, une
actionseradécritepardeuxou trois phases(cequi estsuffisant),c’està dire deux
ou trois lignesobtenuespargénéralisationdelignesdeséquencesobservées.

A titre d’exemple,voici unscriptà trois phasesqui pourraitcorrespondreàune
action“prendre”:

[Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7 ]
[ # # O O # O O O O O O O ]
[ # O O # O O O O O O O ]
[ # # # O O O O O O O O O ]

Il indiquequedansunepremièrephase,la mainsedéplaceens’approchantde
l’objet qu’elle ne touchepas.L’objet esten contactavec le sol, immobile. Dans
unedeuxièmephase,la mainet l’objet entrentencontactet s’immobilisent. Dans
unetroisièmephase,la mainet l’objet semettentenmouvementtout enrestanten
contact.L’objet netoucheplusle sol.

Construction du généraliséde deux séquences

La méthodeutiliséeestuneméthodecombinatoire. Elle consistedansun pre-
mier tempsà générerpour chaqueséquencel’ensembledesscriptsà deuxet trois
phasespossibles.Nousappelleronscesscriptsdesscriptsinduits. Lesscriptsinduits
sontconstruitsphaseparphase.Pourconstruireunephasedecesscriptsà partir de
la séquence,on regroupeun ensemblede lignesconsécutivesque l’on généralise
selonle tableauprésentéau paragrapheprécédent.Cet ensemblede lignesconsé-
cutives peutcontenirdes“trous” c’est à dire deslignesqui ne font paspartiede
l’ensembleetqui nesontpasutiliséesdansla généralisation.La duréetotaledeces
lignes“trous” nedoit pasdépasserunmaximumpourgarderunehomogénéitédans
le regroupementeffectué.Cestrouspermettentde tenir comptedu bruit et le seuil
limitantle maximumdeduréepermetdefixer la sensibilité dusystème.Unebonne
valeursembleêtreautourde10.Cettevaleurfixedoncla duréemaximaled’un trou.
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Onconstruitainsideuxoutroisphases“à trous”séparéesellesmêmeseventuel-
lementpardestrous.La figure4.15illustreunexempledeconstructiondecestrois
phasesàpartir d’uneséquence.En toutegénéralité,il existeundécalage(offset)deç lignesavantdecommencerla construction.

lignesdurées

14

11

5

3

4

16

25

3

3

20

5

3

7

11

15

8

phase I

phase II

phase III

sé
q

u
e

n
ce

#
#

# # #
#

#

#
#

# #
#

#

#
#

# #
#

offset

:trous

O #

# #O O

# #O

FIG. 4.15– Schémagénéraldeconstructiondetroisphasesàpartird’uneséquence.

L’algorithme va doncénumérerde manièrecombinatoire toutesles construc-
tions de phasess’en tenantà cettedescription,en envisageanttoutesles valeurs
d’offset possibles,tousles regroupementset toutesles combinaisonsde trousqui
respectentles seuilsfixés. Nousn’envisageonsici que les scriptsà deuxou trois
phases.

Pourlimiter la combinatoire, certainsscriptssontéliminésimmédiatement. Si
plusd’un desdescripteursMh, M0 et T0h estmarquécommeindifférent(symbole
’O’) surunemêmeligne, le scriptestabandonnécarconsidérécommetrop géné-
ral. En effet, aucuneactionnon triviale ne sembledevoir utiliserun tel degré de
généralisationpoursadescription.Cettecontraintepermetderéduireconsidérable-
mentla combinatoireet n’introduit pasde biais significatif. Les scriptscontenant
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deuxlignesconsécutivesidentiquessontégalementignorés.Finalement,lesscripts
contenantuneduréetotalede trousde plus de 15 sont ignorés,cettevaleurétant
suffisantecomptetenuduniveaudebruit relativementfaibledanslesséquencesob-
servées.Parailleurs,autoriserdestrousdepluslongueduréeaboutitàdesséquences
trèspeucompactesetqui n’ont plusbeaucoupdesensdansle cadred’actionsconti-
nuessupposéesêtreconstituéesdephasesconsécutives.

L’algorithmeva donc construirel’ensembledesscriptsinduits pour les deux
séquencesquel’on souhaitegénéraliser. Puis,dansun deuxièmetemps,lesscripts
desdeuxséquencessontgénéralisésdeuxà deuxentreeux.Les généralisésobte-
nussontsoumis auxmêmescontraintesquepour la générationinitiale desscripts
induits.A chaqueajoutd’un nouveaugénéraliséà la listedesgénéralisésdespaires
descriptsinduits,la listeestvérifiéepours’assurerqu’il n’y apasdedoublons.Pour
le scriptgénéraliséexaminé,on vérifie égalementqu’il n’existepasdéjàun script
plusspécifique(oncherchebienentendulesscriptslesplusspécifiques),auquelcas
on abandonnele script examiné, ou, si l’on détectedesscriptsmoins spécifiques
dansceuxdéjàconsitutés,on lessupprimeet on lesremplaceparle nouveauscript
examiné.

Cesnombreuxtestsont pour but de limiter l’explosioncombinatoireen sup-
primantà la sourceles informationsnonpertinentes.En moyenne,le résultatde la
généralisationdedeuxséquencesensuivantcetteméthodedonneentre2 et5 scripts
dedeuxou trois phaseset l’opérationdegénéralisationseréalisequasiinstantané-
ment.

Construction du généraliséde � séquences

La méthodeest très semblableau cas de deux séquences.On va cependant
construiredesscriptsgénéralisésà partir de � scriptsinduitsenvérifiantà chaque
étapeç quele scriptgénéraliséobtenusur les ç premiersscriptsinduits considérés
respectelesdiversescontraintesdegénérationduparagrapheprécédent.Cettevéri-
ficationà chaqueétapepermetdecouperdesbranchesdel’arbre d’explorationdes
solutionset accélèrele traitement.La procédureestcependantun peuplus longue
quedansle cas �2À�� et peutprendrequelquessecondes,selonla complexité des
séquencesimpliquées.Le résultatfinal donneenmoyenneentre2 et5 scriptsgéné-
ralisés.
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Etude de la durée desphases

La notiondescriptqualitatifquenousavonsprésentéeauparagraphe2.4associe
à chaquephaseun qualificatif de durée.La procédurede généralisationdoit donc
êtreétenduepourtenir comptedecetteinformation.

Si, pour un script donné,la duréerelative desphasesestà peuprèsconstante
danschaqueexempleexaminé,le problèmede la généralisationestsimple et peut
serésumeren un calcul de moyennepour chaquephase.En réalité, la duréedes
phases,mêmeaprèsnormalisation à 1, peutvarier. Certainesphasesdoiventavoir
uneduréebienprécise(dansun choc,la phasedecontactestforcémenttrèsbrève)
alorsqued’autrespeuventavoir uneduréequelconquesansmodifierla sémantique
du script (la phased’approchedansuneactionprendre peutdurerun tempsquel-
conque,et ceci mêmesi ce tempsestmesurérelativementaux autresphases).Il
sepeutégalementque la duréed’une phasesoit à priori variablemaisen réalité
corréléeà celle d’une autrephase.Pourtenir comptede toutescespossibilités, la
généralisationconsistantàcalculerla moyennen’a pasdesens.Unebonnesolution
consiste àmémoriserenextensionla listedescouplesoudestripletsdedurées(se-
lon qu’il y a deuxou trois phasesdansle script),cecipourchaqueexemple dontle
scriptestunegénéralisationet deprocéderensuiteà unclusteringdansl’espacede
cesdurées.On retrouve la situationsimpledela moyennesi touteslesphasessont
concentréesen un point avec unefaible variance.S’il existe différentessituations
typiques,elles formerontautantd’îlots et les corrélationspeuvent se lire sousla
formedeclustersétalés.

Nousavonsréalisédiversesexpériencespourétudierla disposition d’éventuels
clusters.Nousrenvoyonsle lecteurà la section4.3.7pourl’analysedesrésultats.

4.2.9 Algorithme de reconnaissance

Application d’un script sur une séquence

L’algorithmedereconnaissanceestdirectementdérivédel’algorithmedegéné-
ralisation. Il tientcomptedela possibilité d’existencedetrousdanset entrechaque
phase.

Lesdonnéesdel’algorithmesontuneséquenceobservéeetunscriptdescripteur
d’action.L’algorithmechercheuneapplication duscriptdansla séquenceetrenvoie
unnombrepourquantifierl’erreurdansl’application, infinie encasd’échec.
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La premièrephaseconsisteà réduireet normaliser la séquenceobservée.En-
suite,chaquephasedu scriptestexaminée.Les lignesde la séquencequi sontdes
casparticuliersde la phaseexaminéesontrelevéeset regroupéesdansdespaquets
de lignesconsécutives quenousappelleronsprovisoirement“micro-phases” (voir
fig 4.16).
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phase examinée

micro phase

FIG. 4.16– Applicationd’unephasesuruneséquence

Pourchaquephaseduscript,onobtientdoncunelistedemicro-phasestiréesde
la séquence.Onnotera�¶½ la listedesmicrophasesassociéesà la phase� duscript.
Si � ½ÜÀ�� , l’applicationduscriptsurla séquenceéchoue.

Ces micro-phasesvont ensuiteêtre regroupéesà leur tour et former ce que
nousappelleronsdesphasescandidates.Une phasecandidateestunesuccession
de micro-phasesconsécutives.La liste desphasescandidatespour la phase� du
script seranotée �h½ . La notion de phasecandidatepermetd’introduire destrous
dansl’application d’une phasedu script sur la séquence,ce qui estunepropriété
souhaitée.

L’algorithmevaensuiteexaminertouteslescombinaisonsdephasescondidatesÆ ¼
µ�·�¼�¸
·�¼���Ë�� � µ"!#�d¸$!#��� (ou Æ ¼[µ�·�¼�¸�Ë�� � µ"!#�d¸ si le scriptn’a quedeuxphases).
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Lescontraintesqui limitentla combinatoiresontquele début dela phasecandidates¼�Ì&%0µ nedoit passetrouveravantle début19 dela phasecandidate¼�Ì ouégalaudébut
dela phasecandidate¼�Ì .

Une fonction de coût est calculéepour chaquetriplet Æ ¼!µ�·�¼�¸|·�¼'��Ë (ou coupleÆ ¼[µ�·4¼�¸�Ë ). Elle vaut la sommedesduréesde tousles trousprésentsdanslesphases
candidateset entrelesphasescandidates.La meilleurscoreestretenuet donneune
idéedela qualitédel’application,qui peutêtreplusoumoinscompacte.

Nousneprenonspasencomptelesduréesdesphasesdanscetalgorithme.Nous
verronsauparagrapheconsacréauxrésultatsquela duréen’estpasnécessairepour
lesexemplesquenousavonsexaminés.Uneextensionsimple du calculdela fonc-
tion de coût peutcependantêtreréaliséeen comparantla duréed’une application
aveccellesdéjàobservéepourle scriptconsidéré.La densitéd’exemplesdansl’es-
pacedesduréesobservéespeutêtreuncritèredesélection.

Application de la généralisationde � séquencessur une séquence

Il estrarequela généralisationde � séquencesdécriteauparagraphe4.2.8four-
nisseun seulscript candidat.Commenousl’avonsvu, en général,on dispose en
sortiede2 à 5 scriptsformellementincomparablesentreeux(à la reserve prèsque
certainsscriptsà deuxphasessontdessous-scripts de scriptsà trois phases).La
méthodequenousproposonsestde conserver tous les scriptsfournis en réponse
parl’algorithmedegénéralisationet delesappliquertousà la séquenceexaminée.

Pourrassemblerles résultatsde l’application dechaquescriptsur la séquence,
on détermined’abordle nombre( descriptsincompatiblesavec la séquence(coût
infini) et le nombre � de scriptscompatibles,en notant ¿ la moyennedescoûts
associés.Si (~ì�� on considèrequel’action décritepar l’ensemblede scriptsne
s’applique pasà la séquence.Dansle cascontraire,la séquenceesteffectivement
uneinstancede l’action considéréeet la moyenne¿ estattribuéecommecoût de
l’application.

Uneautreméthoded’aggrégationestpossibleenremplacantla valeurinfinie par
unnombreassezgrandet enfaisantla moyennedescoûts.Cetteméthoden’estpas
trèssatisfaisantecar le calculdela moyennefait perdrebeaucoupd’information et
il devient ensuitedifficile dediscernerdeuxapplicationsayantde fortesvariances

19Imposerici quele début de )'*,+.- setrouve aprèsla fin de )�* posedesproblèmeslorsqu’il y a
chevauchementdephases,cequi arrive parfois.La contrainteplussouple quenous proposonsreste
cohérenteet éviteceproblème.
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dansla distribution de leurscoûts,alorsquec’est un critèrede choix important.
De plus,le choix d’unevaleurarbitrairedecoûtpourremplacerl’infini nousparaît
discutable.

4.3 Résultats

4.3.1 Protocoleexpérimental

Nousavonsprésentéausystèmecinqactionsélémentairesqui sont: PRENDRE,
POUSSER, TIRER, FRAPER, LÂCHER.

Aprèsunepremièrephased’apprentissagedelamainetdel’objet, chaqueaction
est réaliséedevant la caméradansun décorssemblableà ceux desfigures4.7 à
4.12.L’interfacedePERACT (voir figure3.48parexemple) permetdedéclencher
et d’arrêteràvolonté l’enregistrementduflux qualitatif généréentempsréel.

Nousavonsréalisédela sorte95 acquisitionsrépartiessur lescinq typesd’ac-
tionsquenousavonsétudiées.

4.3.2 Description desactionseffectuées

L’action “prendre” consisteà prendreun objet poséau centrede l’image. La
mains’ensaisitet s’éloigneensuiteavecl’objet.

L’action “pousser”s’appliqueà un objet poséà gauchede l’image. La main,
égalementàgauche,valepousserversla droiteenrasantlesol.Pourl’action “tirer”,
c’estl’inverse: l’objet estàdroite,la mainapparaitàgauche,s’approchedel’objet
et le tire ensuiteversla gauche.

L’action “frapper” consisteà s’approchertrèsvite de l’objet poséau centreet
dele frapperd’uneimpulsion brève.Le contactesttrèsrapideet l’objet roulevers
la droite.

L’action “lâcher” commenceavec l’objet dansla main. La main s’immobile
à quelquescentimètresdu sol et lâche l’objet qui tombe(en général,il y a des
rebonds).
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4.3.3 Méthode d’évaluation desalgorithmes

Nousdisposonsde95 séquencesdetest.Chaqueactionétantreprésentéedans
19 séquencesparmices95.Ces19 séquencesserontappelléesdes“séquencespo-
sitives”pourl’action considérée,paroppositionavecles“séquencesnégatives”qui
sontles76autres.

Chaquetype d’action a fait l’objet d’un apprentissage.L’apprentissaged’une
actionestorganiséensessionsdedifférentniveaux. Dansunesessiondeniveau ç ,
onvachoisir ç séquencesauhasardparmiles19séquencespositivescorrespondant
à l’action considéréeetonva lesgénéraliserà l’aide dela méthodedécriteaupara-
graphe4.2.8.Le résultatestensuiteappliquéaux95séquencesdisponibles.Pourles
séquencespositives,onattribuela note0 auxséquencesnonreconnues(voir 4.2.9)
et 1 sinonet inversementpour lesséquencesnégatives. En faisantla moyennesur
100 sessionsde cesnotesvalant0 ou 1, on obtientune notemoyennepour une
séquencedonnéeet unniveau ç donné.

4.3.4 Résultats

Lestableaux4.17à4.21résumentlesrésultatspourchaquetyped’actionetpour
plusieursvaleursde ç , de2 à 9, surchaqueséquence.Le petit tableaurécapitulatif
enbasàgaucheprésentela moyennedesnotespartypedeséquencesetparniveau.
Lestrois lignesdecetableauderésultatsontlessuivantes:

– TOTAL : donnelamoyennedesnotesd’apprentissagesurtouteslesséquences,
parniveau.

– ACTION : donnela moyennedesnotesd’apprentissagesur toutesles sé-
quencespositives,parniveau.

– TOTAL-ACTION : donnela moyennedesnotesd’apprentissagesurtoutesles
séquencesnégatives,parniveau.

Commentaires

Lesrésultatsobtenuspour“prendre”,“pousser”et “tirer” sontlesplussignifica-
tifs et lesmeilleurs.La qualitédel’apprentissagecroît avecle niveauc’estàdire le
nombredeséquencesutiliséespour la généralisation.Danstouslescas,on obtient
un scoredereconnaissancepour l’action (ligne “action”) qui estsignificativement
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FIG. 4.17– RésultatsactionPRENDRE
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FIG. 4.18– RésultatsactionPOUSSER
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FIG. 4.19– RésultatsactionTIRER
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FIG. 4.20– RésultatsactionFRAPPER
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FIG. 4.21– RésultatsactionLACHER
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supérieurà celui quel’on obtiendraitpourun apprentissageparcoeur. Il y a donc
biengénéralisation.

De manièregénérale,on constatequele résultatd’une généralisationne s’ap-
pliquepassouventàuneséquencepriseauhasard.Cequi expliquequelesrésultats
de l’apprentissagesurdesséquencesnégativessoienttoujoursun peusupérieursà
ceuxsurdesséquencespositives.

Pour“frapper” et “lacher”, lesrésultatssontmoinsbons.Lesséquencescorres-
pondantessontdemauvaisequalitéétantdonnéquelesphasescaractéristiquesde
cesactionssontde trèscourtedurée(le système a tendanceà les assimiler à du
bruit et à leséliminer). Il estdoncdifficile detrouverunecaractérisationdecessé-
quences.Onobtienttoutdemêmedesrésultatssatisfaisantspourl’action “frapper”,
significativementmeilleursquele hasardoul’apprentissageparcoeuràpartirduni-
veau7.L’action“lacher” donnedebonsrésultatsengénéralisationsurlesséquences
positives.Visiblement, le résultatde la généralisationn’estpastrèscaractéristique
de cetteaction(voir paragraphesuivant) puisqu’il estégalementreconnudansles
séquencesnégatives (qui obtiennentunmauvais score).

4.3.5 Exemplesdescripts issusde la généralisation

Nousdonnonsici quelquesexemplesdesscriptsobtenusaprèsgénéralisationde
neufséquences,pourchaquetyped’action.Nousrenvoyonsle lecteurauparagraphe
4.2.2pourla significationet le fonctionnementdesdescripteursM,T,A et F.

Prendre

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # # O
II # #
II # # # O O O

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # # O
II # #

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # O
II # # # O O O
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Typiquementici, prendreestuneactionentroisphasespuisquelesscriptsàdeux
phasesobtenusnesontquela séparationendeuxdu scriptà trois phases.Le script
à trois phasesdonneunebonnedescriptionintuitive decequ’estl’action prendre,
pourunobjetposésurle sol.

Pousser

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # O O
II # # # # # O O #
II # # # # # O O O

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # O O
II # # # # # O O #

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # # # # O O #
II # # # # # O O O

Ici, la meilleuredescriptionestdonnéepar le premierscriptà deuxphases.On
pourraitpenserquepousserestuneactionen trois phasespuisquelà également,
commepour prendre,les scriptsà deux phasesne sont que dessousscriptsdu
scriptà trois phases.En réalité,on constatequelesphasesII et III sontidentiques
à la distinction prèsdu résultatdu descripteurd’approcheentrela main et le sol.
En pratique,la mainsuit un parcoursparallèleausol commeindiquésur la figure
4.22.Si oncalculaitla distanceentredeuxobjetscommele mindesdistancesentre
chaquepairedepointsdecesobjets,on trouveraitquedanscecasla distanceentre
la mainet le sol resteassezfaibleet nevariepasénormément.En réalité,pourdes
raisonsd’efficacité,on calculela distanceentreobjetsà l’aide de la distanceentre
leurscentresdegravité. Cequi sepassealorsestquela distancemain/sol diminue
tantquela mains’approchedela droiteverticalepassantparle centredusol (ligne
médiane)et diminueensuite.D’où l’erreur observéesur le descripteurd’approche
qui conduit à deux phasesdistinctes.Avec un jeu d’expériencesplus variéesoù
la main commenceraitsonmouvementaprèsla ligne médianepar exemple, cette
erreurpourraitêtrecorrigée.

De manièregénérale,on peut détecterque les phasesII et III sont certaine-
mentidentiquespuisquetouslesdescripteursimportantsliés à la mainet à l’objet
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distance
réelle

distance
approx

ligne médiane

main

sol

FIG. 4.22– Erreurdemesuresurla distancedansle casparticulierdusol

(M0,Mh et T0h) ne changentpas.Globalement,il ne sepasserien entrecesdeux
objets,du moins si l’on s’entient auxdescripteursquenousavonsà notredisposi-
tion.

Parailleurs,la descriptionproposéepourl’action pousseresttoutà fait correcte
dupointdevuedel’intui tion.Onremarqueraquela mainestdevantl’objet pendant
toutela phasedemouvement, cequi distinguecettedescriptiondetirer.

Tir er

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # # #
II # # O
II # # # # # O O

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # O
II # # # # # O O
II # # # # # O O O

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # # #
II # # O
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Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # # O
II # # # # # O O

Le dernierscriptà deuxphasesressembleà celui del’action pousserà la diffé-
renceprèsquela main précèdel’objet à présent.C’est formellementla seuledif-
férenceobservabledu point de vue visuel entreles deuxactions.A la différence
de pousserégalement,on constateici l’apparitiond’une phased’approchevisible
dansle premieret le troisièmescript.Ceciestdû à la configurationdestests.Pour
lesactionstirer, l’objet étaitdisposéà l’opposédel’écranà droiteet la maincom-
mencaitdansunpremiertempsparatteindrel’objet entraversantl’écrandegauche
à droite,d’où la phased’approcheobservée.Pourlesactionspousser, l’objet étant
initialementàgauche,commela main,il n’y avait doncpasdephased’approche.

Frapper

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # O O O # O
II O # # O # O O

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I # O O O # O
II # O O O O O O

Il n’y a pasde scriptsà trois phasespour frapper. Le résultatobtenun’estpas
trèscaractéristiqued’uneaction“frapper”. Nousretrouvonsici lesproblèmesissus
desmauvaisesconditions expérimentales,déjàévoquéesauparagraphe4.3.4.

Lâcher

Phase Mh M0 T0h A0h F0h Fh0 M7 T70 T7h A70 A7h F70 F07 F7h Fh7

I #
II O # O # O O

Là encore,il n’y a pasde scriptsà trois phases.L’action proposéeici décrit
correctementle conceptde “lâcher”. La résolutiontemporellepourraitcependant
êtreaffinéepourobteniridéalementunedescriptionentroisphasesqui distinguela
phasede chutede la phasede repossur le sol. Ici, le systèmene peutpasfaire la
différencecar la phasedechutenedurequ’un trèsbref instant(et lesdiversfiltres
misenplacela supprimentenpartie).
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4.3.6 Stabilité desrésultats

Chaquesessionduprogrammedetestproduitunegénéralisationde ç séquences
positives.Commenousl’avonsdéjàvu, le résultatestuneliste descriptsdescrip-
teursd’action à deuxet à trois phases.Nousavonsvoulu mesurerquelleétait la
variabilité du résultatdecesgénéralisations lorsqueles ç séquencesvarient,c’està
dire le degrédestabilitédesscriptsobtenus.

Pour cela, nousavons générésuccessivement deux généralisations/Çµ et / ¸
correspondantàdessousensemblesdifférentsde ç séquencespositives.Nousavons
ensuitecalculéunedistanced’édition (nombrede caractères différents)entreles
scriptsobtenusen prenantle minimum desdistancesd’édition entreles pairesde
scriptsdemêmenombredephases(normaliséesparrapportaunombredephases).
Si l’on note ú1032 la distanced’éditionentredeuxscriptsdemêmenombredephases,
et Ø µ454 ·�Ø µ45454 lesscriptsà2 et3 phasesissusdela premièregénéralisationet Ø ¸454 ·�Ø ¸45454
ceuxissusdela deuxième,oncalculedonc ú donnépar:

úJÀ �7698;: È� �7698é�Ú,<[Ô Ú=>=@? é>ÛA<
Ô Û=>= ú1032 Æ3B µ�· B ¸�ËL· ÈC �7698é�ÚD<[Ô Ú=>=E=@? é�ÛA<
Ô Û=>=>= úF0G2 ÆGB µ�· B ¸�ËIH
On réaliseunemoyennedecettedistancepourunecentainedecouples/¨µ�·&/ ¸

différents.

Le tableausuivant résumeles résultatsobtenus(les chiffres indiquésdoivent
êtreinterprétéscommedesnombresdecaractèresvariablesparligne) :

séquence N2 N3 N4 N5 N6 N7

Prendre 0.0066 0.0564 0.1064 0.0732 0.0630 0.0798
Pousser 0.0398 0.0928 0.1096 0.1360 0.1458 0.2692

Tirer 0.0066 0.0298 0.0232 0.0066 0.0066 0.0000
Frapper 0.1200 0.1566 0.3334 0.4734 0.5134 0.4000
Lacher 0.2232 0.1634 0.1498 0.2200 0.1300 0.1300

Cesrésultatsmontrentqu’entredeuxgénéralisationsdemêmeniveau, il existe
presquetoujoursunscriptgénéréidentiqueouauplusvariablesuruneseulevaleur
dedescripteurqualitatif,cequi démontrela stabilitédela méthode utilisée.
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4.3.7 Influence de la durée desphases

Commenousl’avonsdéjàexpliqué,il estpossibled’associeruneduréeàchaque
phaselors de l’apprentissaged’un script par généralisationde J séquences.Ces
durées,sousforme de tripletsou de couplesde nombressontensuitemémorisées
de manièreextensive à chaquegénéralisationde script.En pratique,les duréesK�L
sontnormaliséesà 1 de telle sorteque MNKOL�PRQ et sontensuiteéchantillonnéesen
10 valeursde0 à 1. Le triplet ou le coupleestensuiteutilisépourmettreà jour un
tableauSUTWV#X KZY,[DX\K^]_[,X K^`_[ (casd’un scriptàtroisphases)enajoutant1 danscettecase.
Cestableauxsontajoutéslesunsauxautreslors de la généralisationdescripts.Le
résultatestun histogrammemesurantpourchaquetriplet (ou couple)deduréesla
densitédescriptsdont la duréedesphasescorrespondà cesvaleurs.On peutainsi
avoir uneidéedela répartitiondesproportionsentrephases.

Commela sommedesduréesestnormaliséeà 1, on peutne considérerquela
premièreduréedansle casde scriptsà deuxphaseset les deuxpremièresdansle
casdescriptsà trois phases.La duréemanquantesedéduitparsoustractionà 1 de
la somme desautres.Ce qui donnedeshistogrammesmonoou bidimensionnels.
Nousprésentonsici leshistogrammesassociésauxscriptslesplusreprésentéspour
chaqueaction,telsqu’ils sontdécritsauparagraphe4.3.5.Lesaxesdesfigures4.23
à 4.27sontgraduésde 0 à 9 pour représenterles proportionsrelativesde chaque
phase(lire les axes en divisantpar 10, de 0 à 0.9). Dansles histogrammesmo-
nodimensionnels,il s’agirade la proportionde la premièrephasepar rapportà la
seconde.Dansles histogrammesbidimensionnels,le premieraxe correspondà la
premièrephase,le secondà la deuxième,mesurésen proportionpar rapportà la
troisième qui estimplicite.

Nousallonsvoir quelesduréessonttrèsconcentrées,répartiescommeunegaus-
sienneautourd’unevaleurmoyenne.Ceci justifie à postériorila simplification que
nousavonsfaiteet qui consisteà nepasprendreexplicitement lesduréesenconsi-
dérationdansl’algorithmedereconnaissance.

Prendre

La figure4.23montrequelestroisphasesontàpeuprèsla mêmedurée(33%)et
quela distributionestglobalementconcentréeautourdecepoint (faibleécarttype).
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FIG. 4.23– Répartitiondesduréesdephasespourl’action PRENDRE
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FIG. 4.24– Répartitiondesduréesdephasespourl’action POUSSER
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Pousser

L’action pousser(fig 4.24) a unepremièrephaseplus courteque la seconde.
Enpratique,celasignifiequel’expérimentateurn’a pas,enmoyenne,attendulong-
tempsavantdedémarrerl’expérience.Cettedissymétrieentrelesphasesn’estpas
significative.

Tir er

FIG. 4.25– Répartitiondesduréesdephasespourl’action TIRER

Commepour l’action prendre,l’action tirer est constituéede trois phasesde
mêmeduréeenviron (fig 4.25).Cesvaleurssontconcentrées,l’écart typeestfaible.
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Frapper

FIG. 4.26– Répartitiondesduréesdephasespourl’action FRAPPER

Pour l’action frapper, en deux phases,chaquephasedure le mêmetempsen
moyenne(pic à 5 environ, fig 4.26).L’étalementde la gaussiennesousjacenteest
dû à la faibleprécisiontemporellepourcetteactionqui esttrèsbrève. Il y a donc
unevarianceimportantesurlesmesuresdedurée.

Lacher

L’action lacherestintéressantecarelle présenteunevéritabledissymétrieentre
sesdeux phases.Dansla première,l’expérimentateurattendpuis il lâchel’objet
qui, dansla deuxièmephase,tombetrèsvite surle sol.La deuxièmephaseestdonc
beaucoupplusbrèvecommele montrela figure4.27oùla proportiondela première
phaseestimportante.
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FIG. 4.27– Répartitiondesduréesdephasespourl’action LACHER
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Conclusion

Les duréesprésententsoit une forte variancesoit desvaleurségales.Dansle
cadredesexpériencessimplesquenousavonsmenées,on nepeutdoncpasconsi-
dérerla duréecommeun facteurdiscriminantpour la reconnaissancedesactions.
En revanche,pourdiscriminer desactionscomme“frapper” ou “effleurer” qui ont
unesignatureidentiqueentermedephasesqualitatives,l’utili sationdela duréese-
rait alorsun élémentimportant.Danscecas,le traitementquenousproposonsici
pourla généralisationdeduréespourraitêtreutilisé.
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Chapitr e 5

Conclusion

Le systèmePERACT permetd’apprendreet defournir unedescriptionsymbo-
liquequalitativedurésultatdesonapprentissage.Lesactionsapprisessontdécrites
àl’aide dequelquesprimitivesqualitativessimplesconcernantlesobjetscomme“se
déplace”,“touche”,etc...La notiondedescripteurqualitatif permetdeformaliserce
passageduquantitatifauqualitatif.

La partie la plus difficile de ce travail sesitueen amontde PERACT, dansle
moduledevisionartificielle.Le systèmedetrackingàbased’histogrammesproba-
bilistesquenousavonsmisaupointpermetd’obtenirdetrèsbonsrésultatslorsque
l’arrière planestfixe. Cettecontrainteestcependantun prix élevé à payer. A cela
s’ajoutela phaseobligatoire d’apprentissagedesobjets.De nombreusesaméliora-
tionssontencoursdedéveloppementpourpermettre:

1. La gestiond’un arrièreplan mobile par une techniquede relaxationdyna-
mique.

2. La détectionautomatique de nouveauté dansl’image qui permettraitun ap-
prentissageautomatiquedesobjets.

3. L’utili sationde l’espacede couleurCIE Luv pour unemeilleuregestiondu
problèmedela consistancedescouleurs.

4. Constructionplusfinedescontoursdesobjetsparla méthoded’accroissement
derégionavecseuildecertitudedynamique.

Concernantl’apprentissage,nousprévoyonségalementderéaliserunmodulefonc-
tionnantà l’aide demodèlesdeMarkov cachés.Danschaquemodèlecorrespondant
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à uneaction, le nombred’étatsestdonnépar le nombrede phasessouhaitéeset
chaquephaseestdécriteparla valeurmoyennedesdescripteurs.Nouspensonsque
cetteméthodepeutaboutiràdesrésultatsdequalitécomparableà la méthodecom-
binatoire actuelle.

Nouscitonsen guisede conclusion un ensembled’applicationspossiblesdes
techniquesprésentéesici, enparticulierl’applicationconcernantlesTalkingHeads,
qui constitue l’un desobjectifsàmoyentermedePERACT.

5.1 Talking Heads Dynamiques- SonyCSL

Cetravail dedoctorata étéréaliséenpartieà l’Uni versitédeParis6 et enpar-
tie au ComputerScienceLaboratoryde Sony à Paris. Une extension du système
detrackingquenousavonsréaliséva êtreutilisé prochainementauCSL pourune
expériencedu type“TalkingHeads”.

Les Talking Headsestuneexpériencequi a étémenéeentremai 1999et jan-
vier 2000 au CSL et qui avait pour but de modéliserl’apparition d’un langage
simple entredeuxagentsqui partagentdesperceptionsvisuellescommuneset qui
cherchentàcommuniquerl’un avecl’autre.Lesperceptionsdecesagents(desimples
camérassurpiedmotorisé)selimitaient à desformesgéométriquessurun tableau
blanc(voir figure5.1).

Le langageémergeantétait constituéd’un lexique de mots partagés,obtenus
sansaucunesupervisiondusystème.Onpourraconsulteràcesujet[L.Steels,1998;
L.Steels,1999]ainsiquela pagewebduprojet:

http ://talkin g-heads.c sl.sony.f r/

L’objectif actuelestderelancercetteexpérienceafind’étudierle problèmedela gé-
nérationnonseulementd’un lexiquemaiségalementd’unegrammaire.Pourcela,il
sembleimportantquela perceptiondesagentssoitdenaturedynamique(apparition
deverbes,detemps,deprépositions,...).Le systèmedetrackingréalisédevrait per-
mettredefournir unensemblededescriptionsqualitativesdela scèneentempsréel.
Cesdescriptionsserontensuiteutiliséescommeperceptionsdebaseparlesagents.
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FIG. 5.1– ExpériencedesTalkingHeads- CSL Paris,Sony
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5.2 Surveillance vidéo

De nombreuxtravauxexistentconcernantle problèmedela surveillancevidéo
automatiquedelieuxpublics.Nouspouvonsparexempleciterle travail deM. Thon-
nat et N. Rota([N. Rota,aout2000;N. Rota,juill et 2000;N. Rota,mars2000]).
Le système PERACT permetde localiseret de suivre un individu entrantdansun
champde vision fixé (ou dont le parcourscaméraest fixé à l’avance).L’analyse
desmouvementsentreobjets,deleur fréquenceet de leur caractèrerépétitif estsi-
gnificatif et devrait permettrepar exemple de détecterdescomportements de type
“vandalisme”.

5.3 Détection devisages,reconnaissanced’émotions

Le systèmedetrackingà basedecartesdecouleurfonctionneparticulièrement
bienpour localiserdesobjetsdecouleur“peau” et doncdesmainset desvisages.
De nombreusesapplications sontpossibleset en particulieruneapplicationliée à
la reconnaissanced’émotionsà partir du visage.Cettequestionest proched’un
ensemblede travaux réalisésau CSL de Sony par P.-Y. Oudeyer (voir à ce sujet
[Oudeyer, 2001b;Oudeyer, 2001a]) et portantsur la reconnaissanceet la synthèse
d’émotionsparla voix. Le volet“vision” decesrecherchespermettraitdecompléter
le modèlevocal en apportantun point de vue complémentaire(d’ailleurs parfois
contradictoire).Restela questionde la reconnaissancede l’expression du visage
proprementdite, une fois celui-ci localisédansl’image. Nous examineronsà ce
sujet les travaux très intéressantsqui existent,commepar exemple [Chenet al.,
avril 1998;Cohenet al., 2000;Younget al., 1997].

***



Bibliographie

[AdamsandBischof,1994] R. Adamsand L. Bischof. Seededregion growing.
IEEETrans. PatternAnal.Mach. Intell., 16 :641–647,1994.

[Aloimonoset al., 1985] J.Aloimonos,A. Basu,andC.M. Brown. Contour, orien-
tation andmotion. In L. S. Baumann,editor, Proceedings: Image Understan-
ding Workshop(Miami Beach, FL, December9–10,1985), pages129–136, San
Mateo,CA, 1985.DefenseAdvancedResearch ProjectsAgency, MorganKauf-
mann.

[Aloimonoset al., 1988] J. Aloimonos,I. Weiss,andA. Bandyopadhyay. Active
vision. International Journalof ComputerVision, 1 :333–356, 1988.

[Aloimonos,1993] YiannisAloimonos. ActivePerception. LEA, 1993.

[Andrew et al., 1996] W. Andrew, D. Aaron,F. Bobick,andJ.Cassell.Recovering
thetemporalstructureof naturalgesture.In Proceedingsof theSecondInterna-
tional ConferenceonAutomaticFaceandGestureRecognition.p.125, 1996.

[Baillie andGanascia,1999] Baillie and Ganascia. Segmentationqualitative sur
desseriesde donnees. Actesde CAP’99, Conferenced’apprentissage, pages
1–8,1999.

[Baillie andGanascia,2000a] Baillie andGanascia.Action categorizationfrom vi-
deosequences.ECAI’2000,Berlin, pages643–647, 2000.

[Baillie andGanascia,2000b] Baillie andGanascia.Qualitativedescriptorsandac-
tion perception.Lecture Notesin Artificial Intelligence, 1822:316,2000.

[Baum,1972] L. Baum. An inequality andassociatedmaximization techniquein
statistical estimation for probabilistic functionsof a markov process.Inequali-
ties,3 :1–8., 1972.

[BeaucheminandBarron,1995] S. BeaucheminandJ. Barron. The computation
of opticalflow. ACM ComputingSurveys, 27(3):433–467,1995.

167



168 Bibliographie

[Bijaoui, 1981] A. Bijaoui. Image et information : introductionau traitementnu-
mériquedesimages. Masson,1981.

[BobickandIvanov, 1998] A. BobickandY. Ivanov. Action recognitionusingpro-
babilistic parsing.Proc. of CVPR’98,SantaBarbara, California, pp. 196-202.,
1998.

[Bobick,1996] A. Bobick. Computersseeingaction. M.I.T Media Laboratory
PerceptualComputingSectionTechnicalReportNo.394, 1996.

[Bobick,1997] A. Bobick. Movement,activity andaction: Theroleof knowledge
in theperceptionof motion. Proc. RoyalSocietyLondon,SeriesB, 352:1257-
1265, 1997.

[Brandet al., 1993] Matthew Brand,LawrenceBirnbaum,andPaul Cooper. Sen-
siblescenes: Visualunderstandingof complex structuresthroughcausalanaly-
sis. In NationalConferenceonArtificial Intelligence, pages588–593,1993.

[BrunandDomenger, 1996] L. Brun and J. Domenger. A new split and merge
algorithmwith topological mapsand inter-pixel boundaries. To be published
in WSCG’97, 1996.

[BuchsbaumandGottschalk,1983] G. Buchsbaumand A. Gottschalk. Trichro-
macy opponentcolorcodingandcolor transmissionin theretina.Proceedingsof
theRoyalSocietyof London(B) 220,pp.89–113, 1983.

[CampbellandBobick,1995a] L. CampbellandA. Bobick.Recognitionof Human
BodyMotionUsingPhaseSpaceConstraints.in ICCV’95,pp.624-630., 1995.

[CampbellandBobick,1995b] L. Campbelland A. Bobick. Using phasespace
constraintsto representhumanbodymotion. In International Workshopon Au-
tomatic Face-andGesture-Recognition,Zurich, Switzerland., 1995.

[Carey, 1991] SusanCarey. Theepigenesisof mind: Essaysonbiology andcogni-
tion. Erlbaum,1991.

[Carey, 1996] SusanCarey. Infantsmetaphysics: Thecaseof numericalidentity.
CognitivePsychology, 1996.

[CedrasandShah,1995] C. CedrasandM. Shah. Motion-basedrecognition: A
survey. IVC, 13(2):129–155,March1995.

[Celenk,March1989] M. Celenk.Color clusteringfor imagesegmentation. IEEE
RoboticsandAutomation Magazine, pp.4–12, March1989.

[Changet al., 1997] M. Chang,A. Tekalp,andM. Sezan. Simultaneousmotion
estimation andsegmentation. IEEE Trans. on Image Processing, 6(9) :1326–
1333,1997.



169

[Cheevasuvutetal., 1986] F. Cheevasuvut,H. Maitre,andD. Vidal-Madjar. A ro-
bustmethodfor picturesegmentationbasedonasplit andmergeprocedure.CV-
GIP, 34 :268–281,1986., 1986.

[ChenandPavlidis, 1979] P. ChenandT. Pavlidis. Segmentationby textureusing
aco-occurencematrixandasplit andmergealgorithm.ComputerGraphics,and
ImageProcessing, 10 :172–182., 1979.

[Chenet al., 1991] S.Chen,W. Lin, andC. Chen.Split-and-mergeimagesegmen-
tationbasedon localizedfeatureanalysisandstatistical tests. CVGIP : Graph.
ModelsImageProcess.,vol. 53,pp.457–475, 1991.

[Chenet al., avril 1998] L. Chen,T. Huang,T. Miyasato,andR. Nakatsu.Multi-
modalhumanemotion/expression recognition.in Proc.3rd Int. Conf. on Auto-
matic Faceand Gesture Recognition, (Nara, Japan),pp. 366–371, IEEE Com-
puterSoc., avril 1998.

[Cohenet al., 2000] I. Cohen,A. Garg, andT. Huang. Emotionrecognitionfrom
facialexpressionsusingmultilevel hmm. In Neural InformationProcessing Sys-
tems., 2000.

[DugadandDesai,1996] RakeshDugadand U. B. Desai. A tutorial on hidden
markov models. TechnicalReportSPANN-96-1, SignalProcessingandArtifi-
cial NeuralNetworks LaboratoryDepartmentof ElectricalEngineeringIndian
Instituteof Technology— BombayPowai, Bombay400076,India,May 1996.

[Finlaysonet al., 1994] G.D. Finlayson, M.S. Drew, and B.V. Funt. Color
constancy : Generalizeddiagonaltransformssuffice. JOSA-A, 11(11) :3011–
3019,November1994.

[Finlaysonet al., 1995] G. Finlayson,B. Funt, andK. Barnard. Color constancy
undervaryingillumination.In ICCV95, pages720–725, 1995.

[Finlaysonet al., 1998] G Finlayson,B. Schiele,andJ. Crowley. Comprehensive
colour imagenormalization. In ECCV98,EuropeanConferenceon Computer
Vision, 1998.

[Foley et al., 1990] J. Foley, A. van Dam, S. Feiner, and J. Hughes. Computer
graphicsprinciplesandpractice.Addison-Wesley, Reading, Mass., 1990.

[Forney, 1973] G. D. Forney. The Viterbi algorithm. Proceedingsof the IEEE,
61 :268–278,1973.

[Forsyth,1990] D.A. Forsyth. A novel algorithmfor color constancy. IJCV, 5 :5–
35,1990.

[Gavrila andDavis, 1996] D. Gavrila andL. Davis. Trackinghumansin action: A
3dmodel-basedapproach.Proc. ImageUnderstanding Workshop,pp.737–746,
1996., 1996.



170 Bibliographie

[HansonandRiseman,1978] A.R. HansonandE.M. Riseman. Segmentation of
naturalscenes.In ComputerVision Systems,A. R. Hanson,andE. M. Riseman
(Eds.),New York : AcademicPress, pages129–163,1978.

[HaralickandShapiro,1985April 9 11] Haralick andShapiro. Imagesegmenta-
tion techniques.Applicationsof Artificial IntelligenceII , 1985April 9-11.

[Healey andSlater, 1994] G. Healey andD. Slater. Global color constancy : Re-
cognition of objectsby useof illumination-invariantpropertiesof colordistribu-
tions. JOSA-A, 11(11):3003–3010,November 1994.

[Heringandvom,1878] E. HeringandZ. vom. Carl gerolds& sohn. E. Hering :
Zur LehrevomLichtsinne. Carl GeroldsandSohn,Vienna, Austria., 1878.

[Herzog,1992] G.Herzog.Utilizing interval-basedeventrepresentationsfor incre-
mentalhigh-level sceneanalysis.In : M. Aurnague, A. Borillo, M. Borillo, and
M. Bras (eds.),Proc. of the 4th International Workshopon Semanticsof Time,
Space, andMovementandSpatioTemporal Reasoning, pp.425–435,Chateaude
Bonas,France., 1992.

[Horowitz andPavlidis, 1977] S.L.Horowitz andT. Pavlidis. Picturesegmentation
by adirectedsplit andmergeprocedure.In CMetImAly77, pages101–11,1977.

[Israelet al., 1991] D. Israel, J. Perry, and S. Tutiya. Actions and movements.
In Proceedingsof the International Joint Conferenceon Artificial Intelligence,
pages1060–1065., 1991.

[J.-C.andJ.-G.,1999] Baillie J.-C.andGanasciaJ.-G. Segmentationqualitative.
ActesdeSFC’99,SociétéFrancophonedeClassification, pages315–322,1999.

[J.Davis andA.Bobick,1997] J.Davis andA.Bobick. Therepresentationandreco-
gnition of humanmovementusingtemporaltemplates.In Proceedingsof IEEE
CVPR97,pages928-934, 1997.

[Jean-Christophe,2000] Baillie Jean-Christophe.Descripteursqualitatifset per-
ceptiondel’action. TechnicalReportRapportInternemi-thèse,LIP6, Juin2000,
LIP6 - Laborationd’InformatiquedeParis6, 2000.

[Johansson, 1973] G. Johansson.Visualperceptionof biologicalmotionandamo-
del for its analysis.PerceptionandPsychophysics,14(2):201–211, 1973.

[Kitanoet al., 1995] H. Kitano, M. Asada,Y. Kuniyoshi, I. Noda,andE.Osawa.
Robocup: Therobotworld cupinitiative. In Proceedingsof theIJCAI-95Work-
shoponEntertainmentandAI/ALife, 1995.

[KuniyoshiYasuo,1993] InoueHirochika KuniyoshiYasuo. Qualitative recogni-
tion of ongoinghumanactionsequences.Roboticsandvision, pages1600–1609,
1993.



171

[L.Steels,1998] J.VanLooverenL.Steels,T. Belpaeme.Theconstruction andac-
quisition of visual categories. In : Birk, A. and Demiris, J. (eds.)(1998)Pro-
ceedingsof the6th EuropeanWorkshopon LearningRobots,Lecture Noteson
Artificial Intelligence, Springer., 1998.

[L.Steels,1999] F. KaplanL.Steels.Bootstrappinggroundedwordsemantics.Bris-
coe, T. (ed.) (1999)Linguistic evolution through language acquisition : formal
andcomputational models.CambridgeUniversityPress, 1999.

[Maloney andWandell,1986a] L. Maloney andB. Wandell.A computationalmo-
del of color constancy. L.Maloney, B.Wandell,A computational modelof color
constancy, J.Opt.Soc.Am.A,pp.29-33., 1986.

[Maloney andWandell,1986b] L.T. Maloney andB.A. Wandell.Colorconstancy :
A methodfor recoveringsurfacespectralreflectance.In RCV, pages293–297,
1986.

[Mannet al., 1997] R. Mann,A. Jepson,andJ.M.Siskind.Thecomputationalper-
ceptionof scenedynamics.CVIU, 65(2):113–128, February1997.

[Marr, 1979] D. Marr. Representingandcomputing visual information. In D. H.
WinstonandR. H. Brown, editors,Artificial Intelligence: An MIT Perspective,
pages18–80.MIT Press,Cambridge,MA, 1979.

[Marr, 1982a] D. Marr. Vision. A Computational Investigation into theHumanRe-
presentationof Visual Information. Freeman,New York, 1982.

[Marr, 1982b] David Marr. Vision, chapter3 : Fromimagesto surfaces,pages99–
267. W.H. FreemanandCompany, SanFrancisco,1982.

[Meyer, 1995] J.A. Meyer. Theanimatapproachto cognitivescience.In H. Roit-
blatandJ.A.Meyer, editors,ComparativeApproachestoCognitiveScience. MIT
Press,1995.

[Meyer, 1996] J. A. Meyer. Artificial life andtheanimatapproachto artificial in-
telligence.In M. Boden,editor, Artificial Intelligence. AcademicPress,1996.

[Meyer, 1997] J.A. Meyer. Fromnaturalto artificial life : Biomimetic mechanisms
in animatdesigns. RoboticsandAutonomous Systems, 22 :3–21,1997.

[Monga,1987] O. Monga. An optimal region growing algorithmfor imageseg-
mentation. International Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelli-
gence, 1 :351–375, 1987.

[N. Rota,aout2000] M. ThonnatN. Rota. Activity recognitionfrom video se-
quencesusingdeclarative models. In 14th EuropeanConferenceon Artificial
Intelligence. ECAI2000.Berlin, Germany, aout2000.



172 Bibliographie

[N. Rota,juil let 2000] M. ThonnatN. Rota. Video sequenceinterpretationfor
visual surveillance. In Workshopon Visual Surveillance. VS’00. pages 59–
67,Dublin, Ireland, juillet 2000.

[N. Rota,mars2000] M. ThonnatN. Rota.Trackingfor visualsurveillancein vsis.
In First IEEE International Workshopon PerformanceEvaluation of Tracking
andSurveillancePETS2000, mars2000.

[Ohta,1985] Y. Ohta. Knowledge-basedinterpretationof outdoor naturalcolor
scenes, pitman. LONDON, 85 :1985,1985.

[Oudeyer, 2001a] P.-Y. Oudeyer. Emotional interactionswith humanoidsusing
speech.to appearin theproceedingsof thehumanoids2001conference, Toyo,
WasedaUniversity, 2001.

[Oudeyer, 2001b] P.-Y. Oudeyer. The productionandrecognitionof emotionsin
speech: featuresandalgorithms. underreview for a specialissueon affective
computing, International Journalof HumanComputerStudies, 2001.

[P.-Y. andJ.-G.,1998] RollandP.-Y. andGanasciaJ.-G.Flexpat: anovel algorithm
for musicalpatterndiscovery. Proceedingsof the12thColloquiumon Musical
Informatics, pages125–128, 1998.

[P.-Y. andJ.-G.,1999] RollandP.-Y. andGanasciaJ.-G.Flexibleminingof patterns
in sequentialdata.ICAI99, 1999.

[PendersandBraspenning,1997] JacquesPendersandPeterJ. Braspenning.Si-
tuatedactionsand cognition. In Proceedings of the 15th International Joint
Conferenceon Artificial Intelligence(IJCAI-97), pages1372–1381, SanFran-
cisco, 23–291997.MorganKaufmannPublishers.

[PerezandKoch,1994] F. PerezandC. Koch. Toward color imagesegmentation
in analogVLSI : Algorithm andhardware. IJCV, 12(1):17–42,February1994.

[PietikainenandHarwood,1986] M. PietikainenandD. Harwood. Segmentation
of color imagesusingedge-preservingfilters. In V. CappelliniandR. Marconi,
editors, Advancesin Image Processingand Pattern Recognition, pages94–99.
North-Holland., 1986.

[PinhanezandBobick,1996] ClaudioS.PinhanezandAaronF. Bobick. Approxi-
mateworld models: Incorporatingqualitative and linguistic information into
visionsystems.In AAAI/IAAI,Vol. 2, pages1116–1123,1996.

[PinhanezandBobick, janvier 1998] C. PinhanezandA. Bobick. Fastconstraint
propagation on specializedallennetworksandits applicationto actionrecogni-
tion andcontrol. Technical report n 456,M.I.T. Media Laboratory Perceptual
ComputingSection., janvier 1998.



173

[PolanaandNelson,1994] R. PolanaandR. Nelson.Low level recognitionof hu-
man motion. In Workshopon Motion of Non-Rigidand Articulated Objects,
Austin,Tx,USA., 1994.

[PrieseandRehrmann,1993] L. PrieseandV. Rehrmann.A fasthybrid color seg-
mentationmethod. In S. J. Poppl and H. Handels,editors, Mustererkennung
1993,pages297–304.Springer Verlag, 1993.15. DAGM-Symposium,Lubeck,
27.-29., 1993.

[Quick,1999] Tom Quick. Embodiment assituatedstructuralcoupling. In Una-
May O’Reilly, editor, Graduate StudentWorkshop, page400,Orlando,Florida,
USA, 131999.

[RabinerandJuang,1986] L. R. RabinerandB. H. Juang.An introduction to hid-
denMarkov models. IEEEASSPMagazine, January:4–16,1986.

[Rehrmann,1994] V. Rehrmann.echtzeitfahigefarbbildauswertung.Volker Rehr-
mann,Stabile, echtzeitfahigeFarbbildauswertung, Verlag Folbach., 1994.

[SiskindandMorris, 1996] J.M. SiskindandQ. Morris. A maximum-likelihood
approachto visualeventclassification.In ECCV96, pagesII :347–360, 1996.

[Siskind,1996] J. Siskind. Visual event perception. In K. Ikeuchi and M. Ve-
loso(Eds.),SymbolicVisualLearning. New York, NY: Oxford UniversityPress.,
1996.

[Siskind,august2000] J.M.Siskind.Visualeventclassificationvia forcedynamics.
Proceedingsof AAAI-2000, pages149–155, august2000.

[Siskind,Nov 1996] J.Siskind.Unsupervisedlearningof visually-observedevents.
Proceedingsof theAAAIFall SymposiumWorkshoponLearningComplex Beha-
viors in AdaptiveIntelligentSystems,pp.82-83, Nov 1996.

[SkarbekandKoschan,1994] Wladyslaw SkarbekandAndreasKoschan.Colour
imagesegmentation – asurvey –. Technicalreport,Institutefor TechnicalInfor-
matics,TechnicalUniversityof Berlin, October1994.

[Sony, 19952000] Sony. Aibo. http ://www.aibo.com, 1995-2000.
[Starner, 1994] Thad Starner. Visual recognition of american sign lan-

guage using hidden markov models. Technical Report Master’s The-
sis, MIT, Feb 1995, Program in Media Arts & Sciences, MIT Me-
dia Laboratory, Also Media Lab VISMOD TR 316 [http ://www-
white.media.mit.edu/vismod/people/publications/publications.html 860Kb],
MIT, 1994.

[SteelsandBrooks,1995] Luc SteelsandRodney Brooks,editors. TheArtificial
Life Routeto Artificial Intelligence:Building Embodied,SituatedAgents. Law-
renceErlbaumAssociates,Mahwah,New Jersey, 1995.



174 Bibliographie

[SteelsandKaplan,1999] L. SteelsandF. Kaplan.Collectivelearningandsemiotic
dynamics. In D. Floreano,J-D Nicoud,andF. Mondada,editors,Advancesin
Artificial Life(ECAL 99), LectureNotesin Artificial Intelligence1674,pages
679–688, Berlin, 1999.Springer-Verlag.

[StefanPosch,1998] Daniel SchlüterStefan Posch. Perceptualgrouping using
markov randomfields and cue integration of contourand region information.
citeseer.nj.nec.com/posch98perceptual.html, 1998.

[WilsonandBobick,1995] A.W. Wilson andA.F. Bobick. Learningvisualbeha-
vior for gestureanalysis.In SCV95, page5A Motion II, 1995.

[Yamatoet al., 1992] J.Yamato,J.Ohya,andK. Ishii. Recognizinghumanaction
in time-sequentialimagesusing hiddenmarkov model. CVPR, 92 :379–385,
1992.

[Younget al., 1997] A. Young, D. Rowland, A. Calder, N. Etcoff, A. Seth,and
D.Perrett. Facial expression megamix : Testsof dimensional andcategory ac-
countsof emotion recognition.Cognition, 63 :271–313., 1997.


