Filtrage particulaire avec une loi de proposition quasi-optimale
utilisant la détection souple pour le suivi visuel
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Résumé — Les filtres particulaires sont aujourd”hui largement utilisés pour le suivi visuel. Pour améliorer I’exploration de 1’espace d’état, nous
proposons d’enrichir le modele d’observation avec une information de détection souple, plus riche et fiable que le résultat de détection binaire
usuel, et d’approcher la loi d’importance optimale a partir d’une approximation de la vraisemblance définie a partir de cette information. Le filtre
résultant permet un suivi d’une grande précision et d’une grande robustesse face aux mouvements abrupts.

Abstract — Particle filters are currently widely used for visual tracking. In order to improve state space exploration, we propose to enrich the
observation model with soft detection information, more reliable than the usual binary detection result, and to derive a near-optimal importance
function from an approximation of the likelihood defined from this information. The resulting PF achieves high tracking accuracy and has the

advantage of coping with abrupt movements.

1 Introduction

Le suivi visuel constitue une tiche essentielle en vision par
ordinateur. Parmi les méthodes de suivi [1], les filtres parti-
culaires (FPs) sont aujourd’hui largement utilisés. Leur per-
formance dépend fortement de la loi d’importance qui sert a
explorer I’espace d’état. Le choix le plus courant est la loi a
priori liée au modele dynamique. Mais il est difficile de prédire
le déplacement d’un objet en cas de mouvements abrupts liés
a un changement de caméra, de dynamique ou un flux vidéo
bas débit. D’apres [2], 1a loi d’importance optimale prend aussi
en compte 1’observation courante. L’inconvénient est qu’il est
rarement possible de la calculer parce que 1’expression analy-
tique est indisponible ou les calculs sont trop cofiteux. L’enjeu
en suivi visuel est de sélectionner les observations les plus per-
tinentes et de les utiliser au mieux pour propager les particules
dans I’espace d’état.

Les images brutes contiennent une tres grande quantité d’in-
formations. Un pré-traitement est nécessaire pour en extraire
des informations plus succinctes, telles que des histogrammes
couleur, des mesures de mouvement, des patchs, des résultats
de détection... Pour exploiter ces informations, deux types d’ap-
proches ont été développées. Les approches implicites utilisent
la loi a priori et integrent une étape pour guider les particules
a partir des observations : étape de préselection des particules
avec le FP auxiliaire [3] ou bien étape d’ optimisation par "mean
shift" [4] ou méthodes heuristiques [5]. Les approches expli-
cites sont plus directes et cherchent a construire une loi d’im-

portance a partir des observations. Cette loi est généralement
modélisée par un mélange de Gaussiennes (MdG) composé de
la loi a priori et de lois centrées sur des points particuliers,
comme les centres de silhouettes obtenues par détection [6].
Plusieurs détecteurs peuvent étre combinés pour pallier leur
manque de fiabilité [7].

Dans ce papier, nous proposons d’enrichir le modele d’ob-
servation avec une information de détection souple et d’appro-
cher la loi de proposition optimale [2] pour améliorer I’explo-
ration de I’espace d’état en suivi visuel par FP. Cette infor-
mation intermédiaire, obtenue dans des détecteurs avant déci-
sion dure (classification), est plus fiable que la sortie usuelle
binaire, qui peut fournir des détections fausses ou manquées.
Cette information a déja été exploitée dans les FPs pour calcu-
ler les poids [8], mais a notre connaissance jamais pour propa-
ger les particules. Contrairement aux méthodes explicites qui
utilisent une modélisation par MdG et aux méthodes implicites
qui peuvent sortir du cadre théorique des FPs, notre méthode
repose sur une approximation précise de la loi d’importance
optimale. Le filtre résultant permet un suivi d’une grande préci-
sion et d’une grande robustesse face aux mouvements abrupts.

2 Suivi visuel par FP

Soit une séquence d’observations y1.x = (y1, ..., Yr). L’ état
xy, de I’objet est estimé a I’aide de 1a loi a posteriori p(xy|y1.1)
approchée récursivement par un ensemble de NV, particules pon-
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ot la loi a priori p(x|zk—1) représente I’évolution de zj, et la
vraisemblance p(yx|zx) mesure 1’adéquation de yy, & x.

2.1 Modele dynamique et loi a priori

L’objet est représenté par une fenétre englobante. Le vecteur
d’état s’écrit x, = {cg, sk} avec ¢, = {cf,cy} la position
et s, = {s},s}} la taille de la fenétre. Pour pouvoir traiter
tout type de mouvement, on choisit un modele peu informa-
tif. On suppose que les éléments de zj, évoluent indépendam-
ment suivant une marche aléatoire Gaussienne :
N (zg—1,%) ou X = diag(c?, 02,02, 02) est la matrice de co-
variance qui définit I’espace de recherche autour de 1’état pré-
cédent. Dans les scénarios réels, 1’objet peut effectuer des chan-
gements de position de grande amplitude, alors que sa taille
évolue lentement. En conséquence la variance de la position
o2 est beaucoup plus grande que la variance de la taille o2,
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2.2 Modéele d’observation et vraisemblance

Le modele d’observation integre 1’information couleur usuelle
et est enrichi avec I’information de détection souple extraite de
chaque image I},.

L’information couleur est exprimée sous forme d’un en-
semble d’histogrammes RVB : y,f = hist(I - 1p(g,)) avec
R(xy) la région définie par x;. Comme dans [9], la région
R(xy) est divisée en bandes pour prendre en compte la dis-
tribution spatiale de la couleur.

L’information de détection souple est fournie par un détec-
teur de mouvement [10] qui a I’avantage de pouvoir détecter
tout type d’objet. Il repose sur une modélisation des zones ho-
mogenes du fond et du premier plan par un MdG adaptatif dans
un espace spatio-colorimétrique. La classification des pixels est
effectuée par maximum de vraisemblance et fournit une carte
de détection dure binaire. Ici, nous exploitons une information
plus riche disponible avant la classification. Il s’agit d’une carte
de probabilités : y2 = [P; ;] ot P;; est la probabilité que le
pixel situé a la position (i, j) appartienne au premier plan. La
figure 1 illustre les détections souple et dure.

Ces informations sont fusionnées classiquement en suppo-
sant leur indépendance conditionellement a 1’état [11], d’ou la
vraisemblance : p(yx|zx) = p(yH |xx) - p(yP|2r) = Ly - Lp.

Lp est la vraisemblance couleur définie a partir de la dis-

tance de Bhattacharyya Dp [11] entre H ,:ef les histogrammes
de référence a N, bins et y}! ceux de la région candidate R(zy,)
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FIGURE 1 — Cartes de détection (gauche a droite : image origi-
nale, détection souple, détection dure)
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pour les 3 canaux RVB et les S bandes :
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Et Lp est la vraisemblance de détection définie a partir de la
carte de probabilités y = [P; ;] comme :
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avec N (sy) le nombre de pixels de la région R(z}) de taille
sg. Cette formulation évite de privilégier systématiquement les
régions les plus grandes. A, A; et A sont des parametres fixés
de fagon expérimentale.

2.3 Loi d’importance optimale

La loi d’importance optimale [2], au sens de la minimisation
de la variance des poids, prend en considération les observa-
tions et s’écrit :

p(yklzr) - p(zk|Tr-1)

p(ek|Te—1,yx) = [ p(ylzr) - p(ar]er_1) - day 4)

D’apres les sections précédentes, la loi a priori est simple,
mais la vraisemblance est complexe. Il est donc impossible
d’obtenir I’expression analytique de la loi optimale. Par ailleurs,
une évaluation point par point pour toutes les valeurs pouvant
&tre prises par xy, est trop coliteuse en calculs.

3 FP avecloi d’importance quasi-optimale

Pour explorer efficacement 1’espace d’état, 1’objectif est de
trouver un compromis entre la complexité de calculs et 1’opti-
malité de la loi d’importance. Notre approche repose sur une
approximation de la loi optimale a partir d’une approximation
de la vraisemblance, qui est la loi la plus cofiteuse en calculs
dans I’expression (4).

3.1 Approximation de la loi optimale

D’apres les hypotheses de la section 2.1, la position ¢y, et
la taille s; évoluent de fagon indépendante et méme en cas de
variations abruptes de la position, la taille varie lentement. La
vraisemblance varie donc beaucoup plus en fonction de cj, que
de sg. Pour réduire de facon significative le cofit de calcul de



la vraisemblance, celle-ci est évaluée pour une unique valeur
de sy : §;, = E[sg|Sr—1] avec §;_1 la taille estimée a I’instant
k—1.

Dans le méme but, comme la vraisemblance de détection

souple est plus simple  calculer que L, seule Lp = p(yP |ck, s

est considérée dans 1’expression de la loi d’importance opti-
male. En effet, d’apres les expressions (2) et (3), Lp requiert
uniquement N (s, ) additions, tandis que L g nécessite le calcul
de 35 histogrammes et des distances de Bhattacharyya ce qui
revient & 3 (N (sy) + 3N,S) opérations. Néanmoins Ly inter-
vient toujours dans la mise a jour des poids.

La loi d’importance optimale est donc approchée par :

p(yE ek, 31) - plerler—1) - p(sklsp—1)
P(yP|ck—1,56-1)

plak|rr—1,yr) =

avec
PP lck—1,56-1) = [ [ pWE ek $k)-plerlce—1)p(sklsk—1)-
deg - dsi = [ p(yf |cx, Sk) - perler—1) - dey,

Finalement, la loi d’importance quasi-optimale s’écrit comme
le produit de deux lois, une loi quasi-optimale pour c, et la loi
a priori pour sy, :

D(ek|zr—1,yr) = pcklck—1, Sk, yP) - p(skls—1)  (5)
D ~
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- D
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Pour pouvoir échantillonner c, p(ck|ck—1, Sk, y,’? ) est consi-
dérée comme une distribution discréte avec un support fini,

d ot p(yex—1,8k) = 2., P(YR lews 31) - plexler—1) -

3.2 Algorithme de suivi

L’algorithme de suivi repose sur une implémentation du FP
avec la loi de proposition quasi-optimale. D’apres (5) 1’échan-
tillonnage se fait en deux temps : la position est tirée suivant
la loi discrete (6) et la taille est tirée suivant la loi a priori.
En introduisant les expressions de ces lois dans (1), on obtient
I’expression suivante pour la mise a jour des poids :
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4 Résultats expérimentaux

Afin de montrer I’intérét d’exploiter I’information de détec-
tion souple pour optimiser I’exploration de 1’espace d’état, des
simulations ont été réalisées sur deux vidéos intitulées "Marche"
et "Course" issues de bases de données publiques. Pour simu-
ler des flux vidéo & débit variable, les séquences sont sous-
échantillonnées avec un taux noté DS. On compare plusieurs
FPs utilisant des lois d’importance différentes :

e

|

FIGURE 2 — Résultats qualitatifs de suivi sur la séquence
"Marche" pour différents filtres : PF (vert), BPF avec o = 2/3
(rouge) et NOPF (noire). En haut : DS=15, en bas : DS=30.

60%

F-measure

50%

——%—— BPF (112)
————fd—— BPF (2/3)
——=fe—— BPF (9/10)
——©—— NOPF

- = = = HD

30% -

20% I I L I I

15
DS rate

FIGURE 3 — Résultats quantitatifs de suivi : F-mesure moyen
en fonction de DS sur la séquence "Marche".

- Une loi a priori Gaussienne pour le FP conventionnel (PF)
[2] et le FP auxiliaire (APF) [3] qui intégre en plus une pré-
selection des particules.

- Une loi basée sur une information de détection dure pour le
FP "boosté" (BPF) [6]. Il s’agit d’'un MdG composé de la loi
a priori et d’une loi centrée sur 1’objet détecté de proportion .
- La loi proposée basée sur I’information de détection souple
pour le FP quasi-optimal (NOPF).

- On considere en plus un détecteur dur (HD) appliqué indé-
pendamment sur les images sans tenir compte de leur corréla-
tion temporelle.

L’initialisation du suivi est manuelle et les parametres sont les
suivants : N, = 100 particules, S = 4 bandes, N, = 10
bins pour chaque canal RVB, A = 3, \; = 4,55.107% Ny =
5,5.1075 et ¥ = diag(1600,1600,2,2). Les résultats sont
moyennés sur 100 expérimentations.

La figure 2 montre quelques résultats de suivi sur la séquence
"Marche". La figure 3 montre le F-mesure moyen obtenu en
fonction de DS. Cet indicateur traduit le taux de recouvrement
entre la fenétre estimée et la fenétre correspondant a la vérité



TABLE 1 — Résultats quantitatifs de suivi : Taux de succes en
fonction de DS sur la séquence "Course".

BPF BPF
DS || PF/APF| BPF(12)| (2/3) (9/10) | NOPF
34% 55% 66% 79% 100%
27% 37% 55% 78% 100%
10 24% 31% 36% 65% 94%

terrain. Malgré une variance élevée pour la position, les per-
formances des filtres PF et APF décroissent rapidement quand
DS augmente. La loi a priori ne permet pas une exploration
correcte de I’espace d’état en cas de mouvements abrupts. La
préselection des particules dans 1I’APF n’apporte pas d’amé-
lioration car le bruit d’état est trop grand. Le BPF permet de
mieux explorer I’espace d’état, surtout quand la proportion de
la détection augmente dans le MdG (. = 2/3 et 9/10), ce qui
montre I’apport de I’information de détection dans la loi de pro-
position. Le NOPF offre les meilleures performances de suivi
face aux mouvements abrupts avec un F-mesure constant et su-
périeur a 80% jusqu’a DS= 30. La loi d’importance proposée,
basée sur une information de détection souple, constitue une
meilleure approximation de la loi optimale que la loi modéli-
sée par un MdG a partir d’une information de détection dure.
Enfin les résultats obtenus avec le détecteur seul montrent I’in-
térét de recourir au filtrage pour DS < 10. En revanche, pour
DS> 25, quand les déplacements ont une grande amplitude,
ses résultats surpassent les FPs, sauf le NOPF qui exploite une
information de détection souple plus riche et plus fiable.

La séquence "Course" est plus difficile : la cible a une vi-
tesse plus élevée, une forme qui varie et des couleurs similaires
a d’autres zones des images. La figure 4 montre quelques ré-
sultats de suivi et le tableau 1 résume le taux de succes obtenu
sachant qu’un suivi est considéré comme réussi si F-mesure
> 50%. Le détecteur HD n’apparait pas car il donne de moins
bons résultats sur cette séquence (F-mesure < 50%), les infor-
mations de détection dure ne sont pas précises. Par rapport a la
vidéo précédente, les performances diminuent plus rapidement
des que DS= 2, du fait de la vitesse de 1’objet. Le filtre NOPF,
grice aux informations de détection souple et a 1’approxima-
tion de la loi optimale, surpasse les autres méthodes avec un
taux de succes qui reste proche de 100%.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé un filtre particulaire
avec une loi de proposition quasi-optimale utilisant une infor-
mation de détection souple pour optimiser 1’exploration de I’es-
pace d’état dans le cas de déplacements peu prédictibles et de
grande amplitude en suivi visuel. La loi d’importance propo-
sée repose sur une approximation de la loi optimale et assure
la propagation des particules dans les zones les plus probables
de I’espace d’état. Les résultats montrent 1’intérét d’exploiter
I’information de détection souple dans la loi de proposition,

FIGURE 4 — Résultats qualitatifs de suivi sur la séquence
"Course" pour différents filtres : PF (vert), BPF avec @ = 2/3
(rouge) et NOPF (noire). En haut : DS=2, en bas : DS=10.

confortent les hypotheses formulées et prouvent que notre al-
gorithme offre un suivi précis et robuste face aux mouvements
abrupts.
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