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Résmmé : Le filtrage par méthade de Monte-Carlo séquentielle (MCS ) est 'une des mé thodes
les plus populaires pour gffectuer du suivi visuel Dans ce confexte, une hypothé s importante
faite géné ralement stipule que, étant donnée la position d 'un objet dans des images successives,
les ohservations extraites de ces derniéres sont indépendantes. Dans cet article, nous soutenons
gue, au confraire, ces obsenvation sont forfement corrélées et que la prise en compte de cette
corrélation permet d'améliorer le suivi. Par ailleurs, un choix relativement fréquent consiste a
utiliser le modéle dvnamigue a prioti comme fonction de propesition. Par conséguent la géné-
rution des fchantillons a 1 instant courant se fait en aveugle, ¢'est-a-dire sans exploiter d infor-
mution lide a 1'image courante. {1 en résulte que la vanance du bruit dans le modéle dvnamique
dott ftre fixde d une valeur imporfante afin de pouvoir appréhender de rapides changements de
trajectoire. De ce fait de nombreuses particules sont générées inutilement dans des régions de
faible vraisemblance, ce qui réduit 1'efficacite de 1'échantillonnage, ou sont propagees sur des
amibi guité s voisines de la vraie trajectoire, oo qui, ultérieurement, peut conduire a des e mveurs de
suivi. Dans cet article, nous proposons d uriliser le mouvement visuel afin de remédier aux dewux
probléemes soulevés. Des mesures de mouvement explic ites sont utilisfes pour dinger I'échan-
tillonnage vers les nouvelles régions intéressantes de 'image, tandis que des mesures implicites
et explicites sont introduites dans la distribution de vraissmblance afin de modéliser la corré-
lation entre données temporelles Le nowveau modéle permet d'appréhender des mouvements
brusques et de lever des ambiguites visuelles tout en gardant des modéle s d'objet simple s basés
sur des contours ou des distribution de couleurs, comme le montrent les résultats obtenus sir

plusieurs séquences et compares a la méthode classique de CONDENSATION.

Mok clés: suivi d'objets. séquence. corrélation, mouvemens, estimation, filtrage particu-
laire, CONDENSATION, methode de Monte -Carle séquenticlle.



Abstract: Farsicle filtering is now established as one of the most popular methods for visual
tracking. Within this framewerk, a basic assumption (s that the data are temporally independent
given the sequence of object states In this paper, we argue that in general the data are cor-
related, and that modeling such dependency should improve tracking robusmess. Besides, the
chotce aof using the transition prior as proposal distribution (s alse affen made. Thus, the current
observation data (s not taken info account in the generation of the new samples, requesting the
neise process gf the prior fo be large encugh to handle abrupt trajectory changes between the
previous image data and the new one. Thergfore, many particles are either wasted in low like-
lihood area, resulting in a low efficiency of the sampling, or. more importantly, propagated on
near distractor regions of the image, resulting in tracking failures. In this paper we propose fo
handle both smues using motion. Explicit motion measurements are used fo drve the sampling
process fowards the new inferesting regions of the image, while implicit motion measurements
are infroduced in the lilelthood evaluation te model the data correlation ternm. The proposed
made] allows te handle abrupt motion changes and to filter out visual distractors when tracking
objects with generic models based on shape or color distribution repressntations. Experimental
results compared against the CONDENSATION algorithm have demonstrated superior tracking

performance.

Kevwords : object tracking, sequence, visual motion, estimation, p.-..rrrfr:fe'ﬁfr?r: CONDEN-
SATION, sequential Monte-Carlo.
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1 Introduction

Le suivi d'objets st un probleme impottant en vision par ordinateor, avec des applications
en telscontemnos, surveillance visuelle, teconnaissance de gestes, =t d#finition d'intetfaces vi-
suzlles [5]. Meanmeins, bish qu'stant ftodis d= fagon intensive, cela reste un problemedifficile =n
prézence d ambiguites (=.g. lots do soivi d"un objet en présence d'objets de cette meme classe),
de broit dans les mesures (2.g. les problemes d'illomination), de variabilite de la classe d'objets
considérées.

Dans ce domaine, l=s méthodes de snivi par filttage particulaire -aussi appelé filtrage par
méthode de Monte-Catle S2quenticlle (WMCS)- [10, 11, 8, 3, 7] ont prouvé leor validite. Le nil-
trage patticulaite st une approche bayesiznne dans laquells la probabilit? de la configuration
d’un objet (e.g. sa position, son échellz), en tenant compte des observations, est representes par
un ensemble d'échantillons pondetes appeles patticules. Cette teprésentation petimet de mainte-
nit plusients hypotheses de suivi simultanement [11, 21], contraitement anx algotithmes bases
sut une reptEs=ntation uniqoe [6] cherchant 3 maximiset on ctitsre en otilisant des méthodes
d optimisation itémtives, et qui sont de ce fait plos s=nsibles i des erteors ponctuslles does a
la présence d’ambigoités on de mouvements rapides oo ettatiques. Notons ici que, récemment,
des travanx [27, 28] ont montre [Vinterét de combiner les avantages respectits (hypotheses mul-
tiples/optimisation locale) de ces deux approches.

Dans c=t article, nous abordons deux aspects impottants du suivi pat filtrage patticulaire. Le
premiet concerne | hvpothese d'indépendance des observations conditionellement 4 la sequence
d'etats. Le second aspect ttaite est celoi du choix d une distribotion de poposition quoi, poutr
etre efficace, doit prendie en compte les mesures extraites de |'image coutants. Poor abotder oos
denx aspects, hoos proposons nhe méthode de soivi patticolaite exploitant e monvement visoel
apparsnt. Motte approche repose sut un nouvean modele graphique permettant d’introdoire natu-
tellement des mesures de mouvement implicites ou explicites dans la tonction de viaisem blance
des observations, ainsi que sur I'emploi de mesores de mouvement explicites dans la distri bution
de proposition. Les paragraphes snivants décrivent plus en détail les aspects évoques ainsi que
notre approche ot se5 bénéfices.

Ladéefinition de la distribution de viaisemblance des observations, qui modélise la probabilité
de I"'obsetvation coutante #tant donnes la configutation coutantes de 1'objet, est cettainement ["an
des points les plos impottant en soivi patticolaite. Elle tepose sot la tepigsentation de 'objet
choigie. Celle-ci cottespond 4 tont o= qui, implicitement on explicitement, caractérize | objet :
g1 position, sa conlent, son apparence, etc. Par exemple, des modeles de contonr parametrises
comme des splines [3] on des ellipses [32], ainsi que des distributions de cooleor [G, 20, 23, 32]
sont sonvent tiliss. Un incomvénient de ces teprésentations est qu’elles sont peuspecifiques, ce
qui les rend sensibles anx ambiguités locales. La tusion de représentations de bas nivean comme
le= contouts et la couleot [32] petmet de reduite |2 nombre d’ambigoites.

Latorme standard du modzle de viaissmblance repose sur une hypoth#se classiqueen filttage



MCS visuel, 3 savoir ['independance des donnges etant donne la sequence detats [2, 4, 5, 12,
24, 30, 32]. Dans cet article, nous soutenons que cette hypothese n'est pas toujouts approptice.
Afin de la genftaliset, nous proposons un modzle dans lequel 'observation coutants dépend nen
szolement de ["#fat présent mais anssi de 'observation et de |"#tat précédents. MNons montrons
que cette nouvells hypothése, plos g#nfrale, permet d'obtenit un algotithme de filtrags patti-
culaire qui possede des &quations similaires 3 celles reposant sur "hypothese traditionnell=. A
notre connaissance, coci navait jamais éte montré anparavant et constitue la premisre contribu-
tion de I"atticle. La noovells hypothése petmet alots d'introduite natotel lement des intotmations
implicites on explicites de moovement dans le tetme de viaisemblance. Llinttoduction d une
tell= cotrélation entre images succsssives transtorme ainsi des suiveurs ' genériques basss sur
des contours =t histogrammes, =n snivenis plus specifiques.

La tonction de proposition, o’ est-a-dite la tonction dont on tits les nouvelles configutations
echantillons ob seta évaloge la viaisemblance a posteriori des donnges, est une antre distribu-
tion impottants d"un filtre patticolaite. De manists génétals, un choix optimal [8, 3] consist= 3
titet les echantillons dans les régions les plos probables de I'espace d"#tat, en tenant compte 1 la
tois du medele dvnamique., qui caracterise |'intormation a priori sor le séquence d'états, et de la
viaisem blance des nouvelles observations. Malheore nsement, les modeles de viaisemblance les
plus courants ne permettent pas de simoler des echantillons spivant cette loi. Un choix tréquent
consiste alots 4 otiliser le medele dyvnamique p, . comme tonction de proposition. Dans ce cas,
la variance du broit dans le processns dynamique définit implicitement |"ss pace de recheiche des
nouveanx schantillons. La dithcults de modélisation de ce terme provient alors de deux aspects
conttadictoites: d un c3t2, on sonhaits que | '=space d= rechetche soit sufiisament grand pour pou-
voit apptéhender des changements brosques de monvement:; de | antre, on sonhaite = restreindre
pout Svitet an suivi d"#tre perturbé par des ambi gnités locales proches de la véritable configota-
tion de I'objet, o= qui est susceptible de se produire lors de | otilisation de modeles d objets pen
specifiques. De plus, une telle tonction de proposition ne prend pas en compte |image contante.
Les patticules générees ainsi auront probablement une fible viaisemblance, o= qui conduit a une
taible ethicacit? du processns d'#chantillonnage. De manisre génftale, un tel filte risque d"2tre
tottement pettutbe par des ambigoites dans le tond de 'image. Poor remedier 3 ces problemes,
nous proposons d'exploitet des mesotes de moovement explicites dans la tonction de proposi-
tion, ce qui petmettta de mizux apprehendet == monvements abroptes de |'objet =t d augmenter
ainsi I'ethcacité d= |"&chantillonnags. En conjonction avec = nonvean modzle de viaissmblance,
une t=ll= approchs réduoita la sensibilité d= 'algotithme de soivi 3 la d#finition numétique des
patametres de variance de broit dans les distributions de proposition et a priori pouisquoe, lors de
I"utilisation de variances plus élevees, les ambiguités potentielles setont limingss par le terme de
cottélation introduit. Parailleuts, cette approches petmet de mettre en ceovee idees intoitive s=lon
laquells l== configntations les plus viaisemblables vis-a-vis d"un modzle d'objet 52 déplacent”

en accord avec le mouvement apparent.

L. Mooz otilis=tohs c= tetine =h t=mplacementde "facket’ =h anglais.



Le teste de "artticle est otganise de la tagon suivante: dans la section 4 venit, nous etablissons
un etat de |'art des méthodes se tapportant 4 notre travail; dans la section 3, nous intteduisons
l= filtt= patticolaire gensriqus; nons motivens notie approche dans la section 4 =t déctivons plos
en detail notre modele dans |a s=ction 5. Les expetiences et les résoltats sont présentss dans la

g=ction 6. Enfin, la section 7 conclat | atticl=.

2 Etat de I’art

Dans cet atticle, la premiere contribution concetne |Mintredoction d'on noovean models gra-
phique pour le soivi particulaire. Ce models petmet de modeliser les dépendances temporel les
entre obsetvations. En pratique, celni-ci nous a conduit 3 intrednite naturellesment des obsetrva-
tions de monvement dans la vraissmblance des donnses.

L atilization do moovement poot l= snivi n'=st pas one idée noovelle. Les sniveors bases sor

l= moovement, principalement déterministes, inte grent le déplacement estime entre deux images
an conts du temps. WNéanmeins, en "absence de maodzle d'objet, il 3" avere dithcils d'éviter une
derive apres quelques secondes de soivi. L' otilisation de modeles d"apparences, notamment des
prototypes [2, 28, 29], condnit 3 des algotithmes plus robustes. L'inconvenient de o= type d ap-
proches est de n'autotiser que de faibles vatations d’a pparence dans la sequence.
Pout apptehender des changements d’appatsnces, une adaptation souvent difficile do medzls
s avere nécessaite [13, 15]. Une altetnative consiste 3 employer des modéeles d"appatence plus
complexes (=.g. par sspace propte [4] on pat ensemble d'exemples [22, 30]), o= qui pose l=
probleme de leor apprentissage, hots-ligne [+, 30] oo en lighe [22]. Par exemple, dans [13] les
auteuts proposent dotilisetr on modele génératit on la vraisemblance des donness contantes est
representée par un mélange de lois fisant intervenir un prototype 4 long terme, 'image preéce-
dente, et une com posante de broit non-ganssien. L'adaptation se tait an travers de ['estimation
des patamé&tres optimaux (comprenant la configutation de 'objet =t son pictoype), estimation
téalisés 3 1'aide d"un algeotithme "expectation-maximisation” (EM) identifiant an passage l==s pat-
tizs stables du prototvpe long tetme. Une approche similaite est exploites dans [15], ob e nivean
de gris d= chaque pixel do prototype =5t mis-a-jour 2 'aide d"un filtre d= Kalman. L'adaptation
est bloqués lotsqoe innovation =st trop grande. Dans ces deux cas, =i des occultations pattiell=s
-voite totales- perovent 2tte apptehendées, rien n'em péche veritablement, 3 long tetme, la dértive
evoqueés plus haont. Cette détive se produit lotsque le moovement apparent 20 ne cottes pond
pas a |'evelotion réelle des parametres d'etats. Le cas problématique d one téte tournant sur elle-
mémemais restant i la méme position dans |'image est notamment tapporte dans [13]:dans [15],
l== objets 4 suivre présentent pen de variations de pose. Une approche intéressante est proposée
dans [31], o, dans un cadre statistique, un modele de conleur est adapte en ligne par I'intetme-
diaite d on module de détection de mouvement supposant une cameéta statique selectionnant les
instants d"adaptation les plus appropties, o= qui conduit 4 de bons resultats.

Dans cet article, le modele proposé n'exploite pas un prototype d apparence de référence



(ct discussion en 5.3). La mise en ceovie de notre modzle vise 4 evaluer |"accotd entre le mou-
vement mesure, implicitement ou explicitement, entre deux images, =t le moovement apparent
induit pat le changement d’etat entre les deux instants. Motre approche est donc ditterente des
apptoches évoquéss ci-dessos, et s appatents plotst anx méthodes proposges dans [25, 26]. Clest
en patticuliet dans [25], qui abotde = dithicile probleme du suivi d= petsonnes avec des mod#les
articules, que ["otilisation des mesures de mouvement répond misox an modele graphique que
nous proposcons qu’a "hypothese coutante d'independance conditionnelle taite par les anteors.
Ll est interessant de noter que, dans un contexte non lig an snivi d’objets, [ otilisation de chaines
de Markow dites coupléss ont €t proposées pour prendte en compte |a dépendance entre Stats =t
obsstvations A des instants consscotits [18].

Mons avons souleve dans Nintroduction les problemes ligs an choix du modele dvnamique
comme tonction de proposition. Dithetentes approches ont ete propostes dans la littératore pout
l== tésondre: par exemple, si elles sont disponibles, de=s intotmations anxiliaites générées 3 partir
de la conlenr [12, 31, 21], de la détection de moovement [21], oo de signanx andics synchronises
dans le cas de snivide locuteur [9, 21] peovent &tre exploitées poot titet des nouveanx échan-
tillons. La tonction de proposition s exprime alors comme un mélanges entre la loi a prior et
une pattie de la vraisemblance des donnees. Un avantage im pottant de cette approche est de per-
mettre une (€ Jinitialisation automatique do soivi. Dans [19], les anteurs proposent un aotre type
de filtrz anxiliairs. L'idée st d utiliser la viaisemblance d un premist ensemble d"#chantillons
predits 2 |7instant ¢ 4+ 1 pour réechantillonner les échantillons d'origine 4 'instant ¢, et d"appli-
quet anx nouveanx echantillons la methode de propogation standard. La prise en compte de la
nonvelle image agit par |'intetmédiaite de |"angmentation on de la diminotion des descendants
d"un &chantillon en fonction desa viaisem blance tuture. Un tel schéma, cependant, ne tonctionne
bizn que =i la variance de la dvnamique est taible com patativement i celle de la viaisemblance,
o= quoi est tarement le cas en soivi visoel
Une alternative proposée dans [24] consiste 3 utiliser le filtre A patticules “unscented” pour esti-
met les distribotions de vimisemblance. Bien qu’attravante, cette approche ne résout pas viaiment
l= probleme des mouvements rapides. De plus, lle nécessite de convettit les evaluations de vrai-
semblances =n mesores dans |'=space des configutations, o= qui est dithcils dans |z cas d= viai-
semblances basees sut des distribotions de coulent et pout cettains patametres d'etat (echelle,
totation). Dans [24], la configutation i sstimet =st réduit= 3 la simpls position d= 'objst dans
I'image. Dans [2, 1], 'ens=mble de=s probabilites du filtre =5t conditionn# pat tappott aux images.
Ceci permet anx antents d utiliset = moovement estime entre deux images comme modele dvna-
mique, d= préterence 3 un modele anto-regressit, afin d"amélioter la prédiction. De plus, dans leur
application (le snivi de points], "otilisation d"un modele d' observation lingaire permet d exploi-
tet la tonction de propesition optimale. Cependant, comme dans [24], des mesures dans |'espace
de= configutation sont nécessaires. Par ailleurs, bizn que lzut usages du monvement soit similairs
i ce que nous proposons, ofloi-ci est introduit ditkeremment (par I'intetmediaire du modsle dy-

namique plutdt que du tetine de viaisemblance | et tedoit dans la pratique 3 des translations.



3 Filtre particulaire

L= filtte 3 patticules =st une technique peimettant d'implémenter un fltrs bavesien récarsit
a I'aide de simulations de Monte-Catlo. Le lectentr peut consoltet les atticles [3, 8] poot aveir
nne description plus detaillée de ces methodes. L'ides consiste 4 teptésenter la distribution o
posterieri plegy| 21, ) d= la sfquence d78tats cpy = (e, ] =0,. .., k) jusqu’ Uinstant k condi-
tionnellement anx observations ., jusqu’id o= méme instant par on ensemble d’échantillons
pondéerss [f:,":,__,_:I ll'.'i :‘:'-‘1 . Chague echantillon (oo particole) f:’,.:,__,_ represents nne trajectoite possible
de la séquence d'états, et wi représents la viaisemblance de cette trajectoite obtenoe i 1"aide des
obssrations mesurées jusqu’a instant k. Les poids sont normalisées (3 w{ = 1) afind obtenir

I"approwi mation discrete suivante de la densite a posterion

"|'

pleoalza) = ) wi 8ea — ) (1)
]

Lne telle représentation petmet alors de calcoler Iespérance d une tonction f par tappott 4 cette

distribution a I'aide d"one somme pondéres :

N.
[ Fleos I lcosleasidens = 3 uif(cha) 2)

il
En patticoliet, la trajectoite movenne de |"#tat cache peut-2tre sstim&e en considérant l= moment
d'orde= 1 iie. fiz) = ). Dans le cas id#al les schantillons sont tités d= la loi a posterion =t
l== poids sont alots tons gganx a ,l—l‘ malhsutsussmant, =n pratique, il st souvent trés difficils
de titer de tels echantillons. Une alternative consiste 4 otiliser le principe de |"échantillonnage
pondere (oo 'Importance Sampling” (L5) en anglais), en titant les échantillons selon une tonction
de proposition, et en introdoisant un tacteur de cotrection (le poids) pout tenit compte de la
ditterence entte la loi d"schantillonnage et la loi que ['on souhaite approchet. Plus precisement,
=i 1'on note glcgy |21, ) la fonction de proposition, aleots les poids conduizant 3 une approximation

cottecte de la loi a pesteriort (equation (1)) s’ expriment par :
i .-:' A | N
“‘1“M (et 3 wi=11. i3]
ql:cg._Ll &7k ) P
Le but d= 1"al gotithme par filtre patticulaire consiste A propaget récoisivement l=s échantil lons et

lzurs poids associgs ao tur et 3 mesure de | arrivée des nouvelles données. Pour cela, en otilisant

la regle de Bayes, on detetmine | "équation de récutsivite suivants de la loi a posterior:

pleaa] 20 = Pleuleos, 211__1 IP_[C”CE.I:L_IJ s < pleaa 1]z 1) I+
P':—L|—1-.L_1'

En supposant que tonction de proposition possede une torme factotsés similaire (glcgy| 2.0 ) =

alcilcan -1, 71 )glcaii—1| 7.0 21 1), on obtient I"#quation de temise i jour des poids suivant= [3, 7]

Pla]cas, s-10plel legu gy s10-1)

— . ]
q':":i.l":::l:k-1:':1'-'~'

] of wj ;
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Fia. 1: Modéle graphigue pour le suivi visuel (a) modéle standard (B} modéle proposé.

Afin de simplifiet cotte expression genétale, les dépendances conditionnelles entre variables sont
genstalement modelisses selon l= modzle graphique de la figots la, o= qui cotrespond anx hypo-

theses soivantss

Hl: Les observations | o, , conditionnsll=ment 3 la sféquence d'#tats, sont indépendantss. Ceci
conduita plzis|cos) = m_lpl::_l.lc_l. I, nécessitant la d#finition des viaissmblances indi-

viduelles p(z ey ). De o= fait, pl o |eh, 2 ) = plzilel):

H2: La sequence d'etats oy snit un modele markovien d'ordie 1, catacterise par la definition
de la dynamique pleye, 1), Ainsi, pei e, 2100 =ple |e_, -

COn obtient alors 1"équation de remise 3 jout des poids suivante:

. . a)d pic |2 .
wh o wy_, Bl J'! J‘.Phl J"_l | =t Zui:l I [=]}
ql:qlcll:l:.'..—lil Lk ) i

L'ensemble {c , ,wi b estalots approximativement distriboé selon pleg . |zou ) Malheureuse-
ment, I"échantillonnage d’impottance =st conno pour #tie insthcace aves des vectenrs de grands
dimension [8], oo qui =st le cas de ["espace d'etat oy, lotsque & angmente. En pratique, cela
conduit 3 une angmentation continuelle de la vatiance des poids due 4 la concentration de la
masse de probabilite sut quelques (eventuellement une s=ule) particules nniquement. Pour évi-
tet cette degenstescence, un reechantillonnage est nécessaite de temps 3 aotre. Il a pour ettt
d gliminet l=s particules dont 2 poids =st tres tible =t d= muoltiplier celles qui sont les plus viai-
semblables. Tl existe dittérentes méthodes de réschantillonnage [B]: dans notre im plémentation,
nous otilisons ["algetithme décrit 3 la figore 3. Par aill=ors, o= rééchantillonnages peut &tre of-
tectug systeématiquement on uniquement lotsquon critere de qualite en indique la nécessite (par
exemple, lotsque la variance des poids dépasse un cettain senil ). Lotsque cet échantillonnage est
ettectué i chaque instant, on obtient I"algorithme de filttage particulaire décrit a la igure 2.
L'sthcacité de "algotrithme de filtrags patticulaits dépend en grands partiz d= la fonction d=
proposition. Une condition impottante que doit tes pecter celle-ci est de produoite une tonction de
poids (#quation (3] oun (6]) botnee [8]. Sous cette condition plusieuts choix sont possibles. Une

straté gie locale optimale consiste A choisit la tonction de proposition quiminimise lavatiance des



1. Initialisation :
-pouri=1,.. ., N, echantillonnet & v plcg et poser k= 1

I~

Dittusion/propagation::
-pouri=1,.. . N, &chantillonnet &~ gley o1, 210

3. Remise i joot des poids

-pouri=1,.. . IV, &valuation des poids wi avec ["#quations (5)

+. Selection : rééchantillonnage avec remplacement de IV, particulss (ct fig. 3]
-{el, -+ — Reééchantillonnage( {cf ,wi} )
- poser £ =k + 1 et retonr a I'etape 2.

Fic. 2: L'algorithme de _ﬁfrruge' particulaine.

1. Entre=: oh enseimble d achantil lons {-Ei,wi} avec Ej r.ui =1

I-d

. Sottic: on ensemble d"&chantillons {of,wi = %‘}-

3. Calcyol de la de=nsite cuomuolés : by =10

-pouri=1,.. . N,. b =bh_;+uw
+. Echantillonnage : uw rs Unifcrmcl:[ﬂ,%] ri=1

-pourj =1,..., N,
e tant qued; < w; i=i+1:
lci:Ei:tu:u-l—%

F1G. 3: Algorithme de rééchantillonnage.

poids des £chantillons 1 instant &, conditionnsllement anx trajectoites o, _, ot aux observations
21.k. On peot montret alots que la tonction de proposition optimale est [B]:

glenlen g, 20 = pledey, 2 o plaeapledd ) (7)
oz qui conduit 4 ["équation de remise 4 jout:
i'-"-'j. oo ’-"-'i—l P':—_*l'fi—lf' 18]

En pratique cependant, I'echantillonnage de pl:r:Jl|r:jL_1;| zi )=t 'evaloation d= p[q|ci_1] ne sont
r2alisables que dans des cas bien patticuliets, im pliquant par exem ple des broits ganssiens et des
modeles d'obsetvation lingaites [3, 8, 1]. Un choix simple génstalement tait consiste 3 emplover
la distribotion a prien comme tonction d’impottance, o= qui mene i | #quation de remise i joot:

wh oo wi_, plael) (et 3 wi=1] 9]

Bizn que ce modele soit intoitit =t simple 3 im plémentet, ce choix, qui ne prend pas en compte
le= observations cootantes, préssnte un certain nombre d'inconvénients, notamment poot des
vectenrs d’etat de grande dimension et des modeles de viaisem blance tres etroits.
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4 Approche et motivations

Dans cette pattie, nous proposons une nouvelle approche de soivi exploitant des mesures
caracteristiques do Hox optique dans le filtts A patticules. Le premist principe otilis# pat notrs
apptoche consiste 4 incotpotet nne mesute de cottélation tempotelle dans la tonction de viaisem-
blance. D' un point de vus théotique, caci peot 5= justifi=r =n madifiant le modzle graphiqus stan-
dard (figurs la), =n faisant dpendre la viaissmblance d= "observation coutants non seulsment
de I"#tat coutant mais galement de I"#tat =t d= 'observation a Iinstant précédent (cf figue 1b).
Par ailleurs, nons proposons d'otiliser des mesures de mouvement explicites afin d’obtenit one

meillzure fonction de proposition. Dans cette pattie, nous justifions notre approche.

4.1 Révision des hypothéeses du filtre standard

L'equationde temise 4 jout (9 repose sut le modele graphique probabiliste standawd présente
ala fignte la, =n accord avec les hypothzses H1 =t H2 de la section précadente.

51 la seconde de ces hypothsses est telativement taisonnable, la premizte st en revanche
tatemeant vérifés =n pratique dans l=cas du suivivisnel. Si "on conserve ssulsment deux instants
par simplicit®, I"hvpothese implique que pout tout conple d'états ¢, et poot tont conple d=

données z, _q, 2y, ¢
pla, scalor, o) = plaes,cn-ipl aaen, e (1)

Ceci est une hypothése totte. En pratique, il existe des trajectoites d'intéret (e.g. la “vmis” tra-
jectoire, ou plus geénetalement les trajectoires proches de la trajectoire movenne) poor lesquelles
le= mesures sont corréless, ot donc pour lesquelles ["hypothese standard n'est pas valide.

La considétation precedente peot s'il lustrer de la tagon soivante. dans la plupatt des modeles
d= suivi, la configntation d= I'objet inclut d=s patamétres d'one transtormation géom trique 7.
Cette derniere permet d extraite explicitement oo implicitement de I'image cootante | imagette

I, associée A |'objet considers s=lon
E\.:I:li.r.l = :_Ll:".-!':,:r'l:, e R:l (11

ob T désigne une position, R est une région de tétérence fixde, ot T, T correspond i |"application
de la tmnstormation T patamétrée par ¢, an pixel . La viaisemblance des donnfes est alors
calculée 4 partir de cette imagette: plzy|a) = pl =, ) O sicy_ et ey sont deux états successits

d"un objet, on peot taive "hypothess snivante

Tl =, (Ph 4 mir) "rc R (12}

ol 17 et une vatiable alfatoite 3 movenne nulle =t d= vatiance taible. Cz point est illostre sor la

ﬁgurc 4. L'#quation (12) ==t 3 la base de tous les algotithmes d= compensation de moovement

10



e e i N i i
o S e [Ea L
= s e e i

ui

Fia. 4: Images aux femps t et t + 3 Les deuy imagettes locales correspondant & la t8te sont

Jortement corrélées.

et de compression comme MPEQ. Ainsi, d'apres cette équation, ['indépendance des donness
conditionnellement 3 la sequence d'etats n'est pas valide. Plus précisément:

ploulziaa,cn ) =plaend, i13)

ce qui signifie que 'on ne peut pas réduite le terme de ganche i celui de dioite, comme il est fait
uzsuellement. Compte tenu de (12), un modele plos approprié pour le snivi visnel est représente
sur la figure 1b. Le nonvean meodele peat Stre incotpore dans le filtre MCS. Tous les calculs
conduisant i I'équation (3) sont genetanx et ne dépendent pas des hypotheses H1 ot H2. Partant

de |3, mmplacer H1 par le nouvean modele donne

pla] za1.000 ) = plaa_s, e, 002 ) (14)

En conservant | "hypotheses HZ, |'equation de remise 4 jout des poids devient alors:

. . a2 pldld .
?-l'-'lﬂf-'?-l'-'l_l Pl: .Ll—J. 1, CLa J._1'F‘|: .Ll k-1t i =t Zﬂ'_‘]=1|. (157

gletlehi_qp F1 )

en remplacement de I"&quation 1G).

4.2 Fonction de proposition

Compte tenn de notre nooveaw modele graphique, il est possible de montret, en suivant les
mémes arguments exposes dans [3, 8], que conditionnellement anx particules de I'état passe, la

tonction de proposition optimale et 'équation de remise 4 jour des poids sont données par:

glenlel oy, ma) = pledzy, 2oy, el ) e pla]ziog,en, i g ipledlel g0 et

i

wi o wi_yplafao, ).

Comme |=uts homologoes (7) =t (8), ces éqoations sont ditficil =me=nt utilisablez =n pratique. Une
premiste possibilite consiste alots A otiliset la distribution a priorf comme tonction de proposi-
tion. Ce choix soottre des incoménients évoques en introdoction, =t, dans le cas do soivi visoel,

de la non specificité des variations d2tat qui tend 3 favoriser 'emploi de modzles strocturels
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simples (3 vitesse ou acce|Eration constante). De plos, la taible tréquence d"2chantillonnage tem-
potel et la présence de mouvements rapides et inattendos, dus 4 des moovements de cameta on
d’objets, rendent la detetmination des patam&tres de bruit diffcile.

Lne alternative réside dans 1"otilisation d on mélanges de lois entre modele a priori et loi detivés
de lavtaisemblance. Par exemple, dans [21], des mesores de détection de moovement sont utilises
dans la distribotion de viaisemblance, et des mesores similaires sont exploitéss pour constroire
la tonction de proposition. Dans cette article, nous adoptons une approche similaire: des mesores
de mouvemesnt sont sstiméss =t setvent 4 la tois 4 '2labotation de note nouvean models d=
viaisemblance pi 5 |cy, 201, €4 ) ot 3 la construction de notre tonction de propesition.

Le teste de cette section décrit les expetiences illustrant [intéret de | otilisation d une tone-
tion de proposition basée sut des mesutes de mouvement. En ettet, duo fait de [Motilisation de
I'image coutante lots de ['estimation do monvement, ces mesotes s'averent plos adaptees pour
maodéliset les changsments d'#tats =t prédire l=s nonvell=s configntations qu’un maodzle dyna-
mique basé nniquement sot le=s valenrs d"#tat. Méanmoins, nous sonhaitons insister sor le tait que
C=s mesutes ne viennent pas s= substitoer an modele dvnamiqoe et ne noos dispensent donc pas
de la modélisation de oz detniet.

Considérons comime &tat ¢ la position hotizontale de la téte de la personne an premier plan
dans la s2quence de la igure 9. Motons ¥ la vial valzut obtenue par annotation manoells d= cette

peosition dans 200 images. De plus, notons pat £, 1'=treur de prédiction définie par:
£, =c —cy, i 1&])

ol ), tepresents une prediction de I'etat 3 [Vinstant & obtenue 4 pattit des valeots de cet etat
aux instants précedents, et sventusllement des images. Cet &tat prédit peot etre calcolé de deox

manietes. La premiete exploite | modeles anto-régressit simple soivant =
€, =c,_q+ciaetd_1=¢_3 — € _a, 171

oi ¢ représente la detives tem porelle de la variable d”2tat et modélise ["évolution de celni-ci. La

szconds methode exploite le mouvement inter-images pout predite le nouvel &tat:

e =cf_y +e (18]

ob £[™ estcalculé i pattit des costhcients d"un modsle d= mouvement affine estimés de facon

tobusts sur la region definie par ¢f _; (et patti= 5.2).

La fignt= 5a pigsents 'eirenr de piediction obtenne avec le modzle AR, Comine on pent l=
constatet, la prédiction est tres broitfe. De plos, il v 2 des pics d'etteots impottants (juqo’a
0% de la taille de la téte). Pour pouvoir négocier ces pics d ettenrs dos i des changements

brusques de tégime, la variance du bruoit dans la dynamique doit #tr= surestimés afin d= ne pas

1 D= modeles d 'otdte supsticotz ont &2 employ e egalement. 3§ czoxci diminoent b vatibnes d'estimation,
ilz ohten tevanche e ndance Jaccentost l== pics d ' ett=ot (amplitode, dote).
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F1G. 5: a) Erreur de prédiction de la position horizontale x, en utilisant un modéle AR d'ondre
2 {écart type estimé oy = 2.7). b) Erreur de prédiction, mais en exploitant l'estimation du meu-
vement infer-images (o =0.83) cletd), pareil que a) et b), mais en ajeutant un bruit gaussien
{d"écart tyvpe 2 pixels) sur les mesures x utilisfes pour gffectuer la prédiction. Avec le modéle
AR d"ordne 2, {ﬁg. c), aussi bien ['état préceédent gque 1estimation de la dénvée temporelle sont
affectes par le bruit {.:E:— = 5.6}, alors gqu'avec le mouvement visuel {ﬁg. d}, le bruit n'affecte
principalement gue la valeur de 1'état & Vinstant précédent (o, = 2.3}

trop defavoriser les tuturs stats proches des valeurs recherchees. Sinon, seules les particoles a
proximite des Stats prédits risquent de survivee 4 I'étape de réechantillonnage. Cependant, une
variance €lévée entraine une perte de particules dans des régions de taible viaisemblance, oo la
propagation de ces particoles sut des ambigoités locales, oo qui peot conduite olterisurement a
des etreuts de suivi. En revanche, si 'on utilise le mouvement visoel inter-images, on obtient une
reduction conjointe d= la variance du bruit =t de amplitude des pics (Aguis 5b).
Il v a un second avantage 3 otiliser le moovement visoel. Remarquons tont d’abotd que les
valeuts de I'2tat aux instants précedents (oL _1, cL_z dans notie exemple] dont on dispose pout
ettectoet la prédiction de ¢, sont broité=s en pratique. Dans |"apptoche standard avec model=
AR, dans I'équoation (17], anssi bien I'etat ¢y _; que |"estimee de la dérivee ¢ _; sont attectss
pat o= bruoit, o= qui conduit 3 une amplification do broit (et fignr= 5c). Lotsque "on exploits 1=
mouvement, | sstimation de ¢ et pen aftectes par le broit (dont | ettet e3t de modifier 1gErement
l= support de la tégion utilisés pour estimer le mouvement), comme 1Millustre la figure 8, o= qui
t&sulte 13 encote en un processus de pradiction meins broite (figure 5d).

Ainsi, bizn que nécessitant plus de calculs, les prédictions exploitant le mouvement visuel
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F1G. 6: Exvemple d'estimation du mouvement entre deux images a partir Jd 'états bruités. Les trois
ellipses correspondent a des valeurs Jd'@tat différentes. Bien que le support ne couvre quune
partie de la téte et contienne une partie de fond texturd avec un mouvement différens. 'estimation

du mouvement de la téte (ici, principalement une trunslation ) est correcte.

sont souvent plus précises que les modeles anto-régressits poor prédire la valeor toture des pata-
méties de transtormations géometriques. Par conséquent, elles sont un meilleor choix pout définit
des fonctions de proposition. Ces observations sont confitmées pat des expériences sur dantres
patametres (position vetticale, factzur d'#chellz) ot d antres s#2quences. Enfin, ces conclusions
illustreéss en considetant uniquement la séquence d'états recherchée peut aussi s'appliquer 4 un
ensemble de patticules. 5i celles-ci sont placees sot les modes d une distribotion lige 1 des ob-
setvations visuelles, lzots predictions en contotmite avec le mouvement setont en genetal situses
A proximité des nonveanx modes de la distribotion dans ['image contants.

5 Mise en euvre du modele proposé

Le modele graphique de la ﬁgutc 1b ==t genetique. La mise en cruvie spéciﬁqu: que nonus
avons ettectuse est deécrite plus en detail dans cette pattie.

5.1 Représentation de I'objet et espace d’état

Fouor représenter |'objet, noons suivons one approche 20, ob ['objet =st représentd par une
region A et son contout. Ce dernier est caracterise par une totime parametrique, dans notre cas one
ellipse. La transtotmation geométrique, anquel ['objet est snjet, sst composes d one translation
T, d"un tacteur d"&chelle 5, et d"un tapport d"aspect e. La transtormation est aloms specifide pat:

T, 4+ x5,
T = . 19i
Ty +usy
obl T = (x,y) teptésents la position d"un point dans un t=pére de #térence, a = (T, s, e}, =t:
Bx -+ & Ex Zes 25
s:—*‘,e:—,s,: et 5, = (20
2 5y 1+4+e 1+4e

L'tat do filtre est défini par le modele angments cn = (ak,au_1).
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5.2 Estimation de mouvement

Comme evoque dans la section précedente, noos otilisons des estimations de moovement
intetr-images i la tois comme observations =t pour échantillonner des nouvelles valeurs d"état.
Plus precisément, un medéle d= déplacement athne -2'_.3 param#trise par 8 = (g )jmy 5 ==t calculs
i I'aide d"une méthede destimation muolti tésclution décrite dans [16, 17]7. de =st d#fini ppar:

- a1 + a-x 4 azy
dal = ' : . (21}
ay + anT + agy J.-'
La methode combine les avantages d une approche multitgsolotion et d’on schema incrémental

de tvpe Gapnss-MNewton. La robostesse est assurée en minimisant on critere de M-estimatent

éI:C_L_l i :J_rg_n-g_n Z P(DFDEETII Y
TeR(m-1)

avec  DFDa(r) = s30T +dali— Zi_al T, (22}

oi =y =t 5, _; teprésente=nt les images 3 deux instants consécutifs =t p(x ) =st un estimatenr robuost=
(botng pour de grandes valeurs de ). Etant donng la robustesse de |"estimatenr, une imprecision
st la definition de la tégion suppott Ric,_q) dus 1 une valzur bruitée de |'état aftects pen 'es-
timation (ot figute 6). A partit des patam&tres estimés, nous ponvons calculer une estimation f_:l.L
de I"gvolution entre deux instants des patametres de la transtormation choisie. En supposant que
le= cootdonnges dans ['équation (21) soient exprimées par tappott an centre de |'objet contant

(localise aux cootdonness T dans ['image|, nous obtenons en premiste approximation:

T.=a E. = o5& 8 = T -la.e +ag)

1 = 2 &
L= =t = et _ =l _ (23]
I, =a4 8, = Qas, € =€las —ag)

Gtace 4 c=s patamettes, on peut donc predite la valeot que prendtont a a de 1'etat 2 linstant &
s obtient pat:

Ailar) =ai_+a_;. (24
Dans la snite de "article, nous ne tappellerons pas systématiquement la dependance implicite
d= ay vis-a-vis de ar_1. Par aill=ots, bien qu’slls ne soit pas otilisé dans les expfrisnces pré-
sentees, la matrice de covatiance des parametres estimes pent également étre calcolge. Dans des
approches avec un espace d'états plos grand, =lle poottait s avérer utile poot tenit com pte des

incettitudes et des problemes d optimisation sous-contrainte.

5.3 Modélisation de la vraisemblance des données

Fouot appliquet le houvean models, nous supposons que les donnges 5 sont dedenxtyvpes: des

mesutes otientées objets =7 [contours), =t l=s mesures d'int=nsités =7 Ensoits, nous considétons

3. Mooz otilisons l= cod= dizponible sot 1= site hitpdfwww.itisn fovista
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la vtaiz=mblance d= donnf=s suivant=:

plzu|ziog,cn,o0m1) = plaf, :f|:f_1,:f_1,q,q_1'n (257
= Pl::fl:f:l :f_l:l:i_l:nc.L:‘:.L—l-'Plz:flzi_l, :f_l:,f_L,C_L_l-l (2650
= Pahl =t len Pl ] =g, eia ) (27)

La detnigte équation résulte de deux hypotheses: la premiste suppose que l=s mesures de contour
sont independantes des intormations de niveanx de gris conditionell=ment 4 la séquence d’états.
Cez choix decouple la modelisation de la corrélation existant entre deux images consécutives d un
méme objet, dont l= but im plicite =5t d= 5 assoret que la trajectoite de 'objet suit l= Hox optique,
de la medelisation de la fotine d= objet. Comime 'évaluation de la viaissmblance d= 'obj=t
tait intetvenit des donnes sot l= ponttoot de ['objet alors qoe le tetme de cottélation = applique
essentisllement 3 'intérizor de I'objet, cette hypothese est valide. La seconde hypothese otilisée
est celle de 'inde pendance tempotell= des mesores de contoots. Elle est raisonable dans la me-
sute ol la tonction d antocotrélation tem potelle poot ce type de mesore est ties pointue. MNous

déctivons maintsnant les deox modéles d’observations adoptes.

Mesures de contour

Ce tetme suit l= modele présente dans [3], o0 des mesutes de contouts sont calculess le long d=
L lignes notimales 4 une ellipse hypothess supposée situge sur un tond broite. Pout chaque lighe
I, on obtisnt un vect=ut [} d= points d= contour candidats détsctss =t relatits an point o ==
tronvant sur le contour hypothese. Les hvpoth#ses standards [3] conduizent a:

L

L | BT ]

. : |l = vall”

Pshlzi]en) e Hmﬂ.:'.: (It,,expl:—T 1) , (28]
=1 »

ol r:':'n est e point de contout le plos proche de ra",':,. et I{, une constante inttodnite quand ancun

contont h'est détect®. Dans les experiences, nous avons otilisé L = 16 lighes de techetche,

I'espace de rechetche des contouts candidats est de 10 pixels vers lintérient et |'extérizor de

I'ellipse, o, a 8% fixd 3 la moitié de 'espace d= techetche (ie. 5), et i, —exp ™.

NMesnre de corréltion temporelle

Poutr modéliser ce terme, denx choix se présentent

— l= premiet consiste 3 extraire des mesures dans |espace d'&tats. Habitoellement, celles-ci
s obtiennent par senillage et/'on extraction de maxima locanx d one tonction d'intéret [1,
21]. Un avantage de cette approche est de produoire des vraisem blances qui se comportent
bizn (ausens ob elles im pliquent nniquement quelques modes). Un incoménient est que le

temps d extraction des observations peot &tre long.

— dans l= second cas, == tégions de niveanx de gris sont ditectement compatées, apres teca-
lage =n tonction de la valeor de '&tat (voir I'équation (1171). L'avantage est de fournit des

viaisemblances plos detaillées qui peovent se calcoler directement 4 partit des donnges.
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Dans cet atticle, nous exploitons les deux options, en supposant que les observations se com-
posent des paramétiss ay obtenus grace au modzle de monvement estimé (of aquation 24, ot des
mezntes d'intensite locales =¥ . Ensoppesant ces mesutes independantes, hous modélisons alots

l= t=tme d= cotr=lation pat (on tappelle que e, = (ay, a4 ):

P'::Hl:f— 13 Sy o ) B Palay,ay .'P..-E(Ef-.::l Ef,:_,_ ) 129]
avec:
Palaw,ar) = Nawar, Ay (30
e - ' _ B b P
PEE:EI:J:EI:—LI = Z l'E':":l:' =l Epriey ) i3l

oo A p, A) repigsents une distribution gavssienne d= moyenne p et de varianes A, d_ une
distance entre imagettes, A, = déaglz-:l}w:d I la mattice d= covatiance des mesutes, Z =st une
constante de notmalisation qui dépend de la distance choisie. Dans le cas oo une distance L2 est
ntilisee, oo qui cottespond 4 ["hypothese d"on broit ganssiendans ["équation 12, 4. =1/ [Ea‘: =t
Z= I:E.'ra;"'l""' % ob IV est l= nombre de pixsls d one imagette. Pour d"antres distances, Z peot

sz calculer par apprentissage, par exem ple comime :
Z= f encpedel ) g/t (32)

ob |intégrale porte sur des paires d'imagettes consécotives associges an meme objet ot extraites
de séquences d apprentissage [30]. En pratique cependant, nous avons suppose que celle-ci 2tait
constante pout tontes les imagettes d objet, o2 qui suppose implicitement que tontes les imagettes
= sont equiptobables.
Le premiet tetine de vtaisemblance (#quation 30) compate les patametres predits 3 1aide do
monvement estime avec cenx de | &chantil lon et repose sor un modele ganssien dans |espace des
patametres. Pour introduire une composante non ganssienne, la viaisemblance, nous proposons
dotiliser un second tetme base sor la distance de similatité d. entre les imagettes extraites a
I'aide de= ¢, ety _y. La motivation d= oz tetme est illustife par les trois configurations dessinées
sur |'image d= ganche de la figure &, Alots que les trois configurations pradites qui lzor sont
associsss (image de droite) ont la meme viaisemblance szlon |2 tetme py, |2 second tetme p_,
atttibusta une viaisemblance plus faible aux deux confignrations dent l= suppett tecouvies =n
pattie |z tond de I'image, o= dethiet avant un mouvement ditterent de celoi de la tete.
Lad&finition d= p_, teposs sur laspécification d une distance sntre imagettes. De nombreuses
distances de o= type ont £t& d#finies dans la litttaturs [28, 30]. L= choix d= cette distance doit

prendre en compte l=s considérations soivantes :

1. la distance doit modgliser 'intotmation de moovement sous-jacents, i.2. la distancs doit

angmenter si | errent de prediction augmente:

2. 'azpect al#atoite du processos de prédiction dans l= filtre WICS produoit ratement des confi-
gutations cotrespondant 4 la mise en cotrespondance optimale. Ceci est particolisrement

viai dans le cas on peu de particules sont utilisées:
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3. quand |'objet et l= tond ont des mouvements dittérents, des patticules dont la region asso-

cige couvee A la tois 'objet =t |2 tond doivent aveir une faible viaisemblancs.

Pout ces taisons, nous avons trouve qu'il etait préterable de ne pas otiliser de distance tobuste,
comme une distance L1 saturée o une distance de Haussdott [30]. De pluos, il tallait 2viter des
distances qui pourtaient tavotiser a prien des imagettes d= contenus specifiques. Cest le cas par
exemple de la distance quadtatique L2 iqui cottespond 4 un broit Ganssien additit dans 'equa-
tion (12]) qui génere génétalement des distances plus fibles aver des imagettes possédant des
tégions unitormes importantes. Pour &viter oot sttet, nous otilisons l= costicient d= corrélation
ctoisé notmalisé, défini part:
T'I'ER (1) — ERY (Z(r) — Za)

dofz,z1=1-= [33)
|:: 1:I fw:lrl:sl Y -'lllllll"f-llrl:EI:I

ob I; repiesents la moyenne de ;. La constance A (équation 31) est ixé 3 20,

Soulignons ici que la méthode ne tait pas de mise en correspondance de prototvpes, comme
dans [28]. Aucun prototyps d'objet n'est défini hows-ligne ou an début de la séquence, =t =
suiveut ne maintient pas a jout un unique prototype. Ainsi, le tetme de cotrélation n'est pas spe-
cifique de |"objet, excepts an travers de la définition de la t2gion d= t#térence R, Une patticuls
localises sot le tond de 'image peot tecevoit une viaisemblance impottante si le moovement
predit est =n accotd avec l= moovementdn tond. Neéanmoins, la méthodologie pontrait &tre Sten-
due =n antotisant la région K 3 vatiet au conts do temps, oo en introdoisant un broit variant

spatialement dans la d&finition d= la corrélation.

5.4 Modele dynamigue

Mons utilisons un modsle anto-régressit d ordre 2 standard (ot équation 17) poot chacuns
des composantes de a. Neamoins, pout tenit com pte des donnges abettantes (i.e. changements
de régime abropts) et réduoire la sensibilite do modele a prier dans la quewe de la distribation,

nous modelisons le bruit avec une distribotion d= Cauchy p(z,07) = Cela conduit a:

N
e e e
4

plevile) = HF‘ (A — (2au; —an_y;hed;) - (34
=1

T

. - - R 4 . -
on oy designe la variance de la ; composante. De plus, comme l= monvement estimée est

plus fable que le modéle a prion. noos avons fixg la valear de oy, ; 2 trois fois la valeor de oy .

5.5 Distribution de proposition

Comme |z motive la partie 4.2, la tonction de proposition exploite l= monvement visuel es-

time. L= nouvel stat ¢, = (ay,a,_y ) =st achantillonns snivant la loi d#finie pat:
gler]ehio1, sl e dlara —ai_y) =« Aaw awai_i), A i35)
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o & représents la tonction de Dirac. Cela signifie que l=s nouveanx schantillons sont tivss autour

de la valeur predite grace an mouvement visoel observe.

6 Reésultats

Pour illustrer la methode, nous avons considers trois séquences de soivi de tete. Dans les trois

cas, le sniveur est initialise 4 la main. Pour distinguer |"ettet des ditterents €léments du modele,

nous avons considéi? les trois configutations suivantes:

— snivent de forme M1 : ce cas cotespond 4 'algotithme CONMDEMNSATION standard [3],
dans lequel le méme modelev AR avec un broit gapssien est otilise poor la dynamique et

la tonction de proposition, et la viaisemblance est celle du modele de contour uniqueme nt.

— snivent de tormetootte lation M2 : il 8" agit de Ial gotithme COMNDENSATION, dans lequel
l= tetime de viaisemblance de mouvement implicite est ajoute 3 la tonction de viaisem-

blance (ggale d py,.p_.). Cette méthode n'otilise pas de mesores de monvement explicites.

— suivent avec tonction de proposition basée sur le mouvement M3 : il s'agit du models
com plet. Les echantillons sont tivss 3 pattit d= la fonction de propesition définiz par ['2qua-
tion (35), =t la remise 3 jout des poids s= fait avec 'équation (5). Aprés simplification, la

t=mise A jout devient

wj of wj_y Peh(zalelIpal 2y, 2y, Iplellel ) (36)

Avec cette méthode, 'estimation de monvement n’est pas ettectuee poot chaque patticule
puisquoe |"algotithme d"=stimation du mouvement est tobuste vis-3-vis des vatiations de la
région suppott. A chaque instant, les particules sont groupees en K gronpes avec 'algo-
tithme des K moyennes. Les patametres de mouvement sont sstimes 4 paitit de la confi-
gutation movenne de chagque gronpe et servent pour la fonction de proposition de chaquoe
particule do groupe. En pratique, nouos otilisons max(20,75,/10) groupes.

Actoellement, avec 200 particules, le sniveor de torme M1 tonctionne en temps téel (sor one
machine avec un Pentiom IV 2 2.5GHz), le soniveor M2 4 20 images/s, et le modele complet 4
8 images's environ. Dans les experiences, tous les patametres commuons sont identiques. Senls
l= nombre d”echantillons 1V, =t la variance dans la tonction de proposition (et patr conséquent
dans l= modele dynamique) seront madifiss. On noteta oy I'&cart type du broit des com posantes
de translation (e o 1 = gg,2 = ol et o, celol de la composante d'echelle. Le broit lig an
patametre d aspect et gards fixe, 3 la val=or e =001

L= premi=t exemple, ignts 7, comprend &4 images de taille 240x320 =t illustes "apport d=
la méthode &n cas d"ambignités. Compte tenn de la présence d une totte textore dans le tond, l=s
obs=rvations sont claitement moltimodales. Ainsi, quel que soit e nombre de particules otilisse=s

et la variance dans le modele dvnamique, | otilisation do seul modele d’objet ne permet jamais
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Fig. 7: Suivi de téte [ premicres ligne : suiveur de forme MI (CONDENSATION ). dewxiéme
ligne : suiveur de forme M2, avec les parametres N, =100, (o, 0, = (1.,0.005)

| Tracker D1 | D2 | D3| D4 51 | 52
COMDEMNSATION || 88 | &0 | 2 o 0 0
M2 100 | 100 | 98 | 96 || 96 | 38

M3 Q0 | 100 | 100 | 100 || 100 | 100

TaB. 1: Tanx de suivis réussis (en %o, a partir de 50 essais avec des graines différentes dans
Ie génératenr de nombres aléatoires) en fonction des paramétres de dvnamique et du nombre
d'dchantillons. Dans les expériences DI & D4, N, =500. Les paramétres de dvnamigue (o, o)
sont: DI (2000 D2{500{), DXN5001) DAE0.02) Dans les expériences 51 er 52, Ja dvna-

migue est caractérisée par (3.0.01 ), et les nombres d'dc hantillons sont 250 (51 ) et 100 (52)

d’ettectuet on soivi cotrect an-d=la de Minstant 440, En tevanche, avec des val=ots de broit faibles
dans ladynamique (deuxizme ligne fig.7), ["atilisation du suiveur M2 permet d sftectust un soivi
cottect de la tete en depit des monvements de camera =t de la téte, de la variation d’apparence
de la tete, et d'occlosions pattielles. Pootr des vatiances plus elevees, cependant, le suiveont M2
gchone, an contraite du suivenr M3 quoi rfozsit dans tons l=s cas.

L= s=cond sxempls =st une sfquence d= 12 sscondes comprenant 330 images ict igors 8)
extraite d une vidéo amatent avec caméta tenoe A la main. Le tablean 1 tappottes l=s pertorma nces
de snivi des trois snivenrs pout ditterents parametes de dynamique et nombre d”échantillons.
Une errenr de suivi se prodoit lorsqoe le spiveor se perd sur une partie de 'image ditterente
de la téte. Comme on peat le constater, alots que 'algotithme CONDEMNSATION donne des
résultats comvenables avec une variance de bruit adaptee (D1), se5 pertotmances se degradent
tres vite, meme pout de petites augmentations do nivean de broit dans la dvnamique (D2 2 D4,
La premisi= ligne de la fignie 8 illustre une etreut de snivi typique, dos 3 la petite taille de la
téte an debot de la séquence, 3 un faible contraste 4 la ganche de cette tete, ot anx ambignites
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Fia. B: Suivi de #re 2 avec N, =300, (o, or,) = (5,001 Premiére ligne :suivenr de forme M.
Seconde et troisiéme lignes: suiveur de forme M2, En rouge {sombre), configuration movenne.

En jaune (clair), particules les plus vraisembiables.

de contout. Par contrasts, l= suivear de fortme =t cotrelation b2 sttectus on suivi cotrect dans
presque tontes les citconstances, demontrant sa robustesse vis-a-vis des ambigoités, des mesures
pattielles (vers I'instant fmg), =t d une occoltation partielle ffin de la stquence ). Ce n'est que
lotsque l= nombre d &chantillons est taible (100 dans 52) que les pettotmances de ce soivent s=
deégradent. Les échecs s= produisent 3 dittétents instants de la séquence. Finalement, dans tontes
les expétiences, l= soivear M3 atteint one pettormance de snivi supetisute 3 90%, méme avec
100 schantillons, ce qui démontre 'intéret de [ otilisation do mouvement dans la fonction de
proposition.

La detnigre s#quence (figue 9] illustre plus claitement le bénéfice de la fonction de pro-
position. Cette séquence de 24 secondss acquise 4 12 trame/s st particuliztement dithcile: la
petsonne ettectus plusicurs touts sur =lle méme?, |z monvement de la caméra subit des varia-
tions brusques (translation, zoom avant et arrigre), les vatiations d'échelle sont im portantes, il
v a une absence de contouts de la tete lotsque celle-ci se trouve devant la biblictheque. Pour
ces taisons, le suivent CONDEMNSATION se perd trés rapidement. D un antre coté, le soiveor
M2 snit cottectement la t2te an debot, mais s= perd lotsque [a personne se deplace devant les

4. C=ci =5t on o= difficile poot la methade, qoi tegoit des infotmations conttadictoites: 'intetizot d= o t24=
ihdi:lue uh monvems=nt vetz lad oite aloi= qu= l= contont extetimnt de |a tete bt u‘|:|'|:i|:1u=.
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Fia. 9: Suivenr M3 avec fonction de proposition basée sur le mouvement, N =2000, (o, 0,) =
i3,0.08). Swivi aux instants 13, T, e tio0, fiaoe Tl fimoe tuee ©F tog - En rouge {sombre),

r:.:u]_;l‘?gururf.:'.u movenne; en vert, mode; en jaune {clair), particule s les plus viaisemblables.

etagetes (trames tysn-Tye ). 4 cause d un manque de mesutes de contoors couple avec un impor-
tant tacteur de zoom. Ce dernier probléme est tésolo par la tonction de proposition basge sur le
mouvement, qui permet de misux apprehender les variations rapides d’etat, et conduit 4 un soivi

cottect jusqu’a la fin d= la séquence linstant 34,1

7 Discussion, conclusion

Dans cet article, nous avons ptésente deux principes pout incotpotet des intotmations sor
l= monvement visosl dans on filtr= 3 patticules. L= premist t=pose sut un noovean models gra-
phique que nons avons proposée et qui permet de prendte en compte la corrélation tem potelle qui
existe entre deux images successives d un meme objet. Moos montrons d”une part que ce modele
s'ins=te aisément dans la méthodelogis du filttage de Monte-Carloséquentizl ot d"autre patt que
l= nouvean terme de viaisemblance introdoit peut &tre exploite ponr modéliser le moovement
visuel de facon implicite on explicite. Le second principe propose tite profit d= |"=stimation d=

patametres de mouvement afin de= predite plos précisément l=s nouvelles valents de la variable



d"#tat. Cette approchs peimet de d2finit une meillzurs fonction d= propesition qui tisnt compts
des nouvelles données image. Dans I'ensemble, I'approche proposée permet d'apprehender des
changements de mouvement tapides et imptévus, de supprimet des ambi goites locales quoi appa-
raissent lots de [otilisation d= modeles d'objets génsriques basés sor la torme, =t de rédoire la
s=nsibilite de ["algotithme vis-3-vis des dittérents parametres do modele o prion.

Les sxpétisnces que nous avons mensss ont démontt? les bénéfices de notrs apptochs. Ce-

pendant, ceonx-ci ne doivent pas masquet le tait que les pertormances de snivi dependent do choix
d’on modele d’objet roboste. Par em=mple, on suiveur exploitant on modéle de coulenr [20],
lotsque son utilisation est appropti¢e, fonctionne mizux en géneral que le modele d= contour
presents dans cet article. Meanmoins, meme avec un tel sniveot, des expétisnces que noos avons
menges pat ailleuts montrent I'interet d utiliset les methodes présentees.
Plusieuts ditections de techetche peuvent stre snivies pour construite des modeles de viaisem-
blance plos précis on adaptatits. Une premiste ditection passe par | otilisation de méthodes d"ap-
prentissage i I'aide d’=x=mples, surtoot si 'on s'interess= 3 un objst spécifique (comme un=
tete). La tusion de mesures multimodales on ettectuges 3 ditterentes positions spatiales et tem-
potelles en est une antre. Par ailleurs, le probléme spécifique de la gestion d'occlusions trés im-
pottantes oo complétes, non aborde dans le présent atticle, fait également | 'objet de nombreuses
techeches.

Enfin, nous avons montré que | otilisation de mesures explicites d= mouvement dans la tonc-
tion d= proposition permet d"améliorer |'stheacite d"schantillonnage de 'algorithme. Cette ap-
proche st génetale et peot par ewemple s appliquet an snivi d'objets détotmables en integrant
l== mesur=s de moovement l= long des contours d one totme, ainsi qu'il ==t décrit dans [14].
Dans ce cas cependant, la robustesse de |"estimation des variations temporelles de parametres
de deétormation tres precis A partit des mesures de mouvement bas-nivean doit &tre démontree.
D= maniere alternative, ["otilisation d"un schéma hybride, dans lequel certains parametres de
I'ezpace d'etat (translation, echelle, rotation,...) sont echantillonngs 4 parttit d une fonction de
proposition reposant sur des mesutes de moovement visoel, of les antres sont tires 4 partit d un

modele AR, pourtait s averer plus approprice.
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