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Résumé. Nous présentons dans cet article un algorithme de détection et de suivi d’humains, basé sur
la vision infrarouge. L’objectif est ici d’avoir des informations fiables sur l’occupation d’une pièce. Nous
utilisons pour cela, une segmentation de l’avant-plan avec une modélisation de chaque pixel de l’arrière-
plan par une distribution gaussienne, un suivi de cibles basé sur le recouvrement des composantes
connectées et une classification basée sur une cascade de classifieurs boostés. Cet algorithme nous
permet d’avoir un historique de l’occupation d’une pièce quelle que soit la luminosité. Les résultats
expérimentaux montrent l’efficacité de l’algorithme proposé.

Mots Clés : Vision artificielle, détection d’humains, segmentation de l’avant-plan, suivi, classification.

Introduction

L’importance de la vision pour la surveillance des biens et la protection des personnes est aujourd’hui bien
connue. Les performances des algorithmes actuels, la miniaturisation des caméras et les capacités de calcul
des outils embarqués permettent d’entrevoir de nouvelles applications pour les technologies basées sur la
vision. En particulier pour les systèmes d’aide au maintien à domicile et pour les systèmes de gestion de
la consommation énergétique, il est nécessaire d’avoir des informations fiables sur la présence, le nombre et
l’activité des personnes dans l’habitat. Alors que les performances des capteurs actuels (détecteurs de mouve-
ment pyroélectrique...) ne sont en général pas suffisantes puisqu’ils ne peuvent détecter que des mouvements
et non pas, à proprement parler, la présence, l’utilisation de systèmes basés sur la vision ouvre de nouvelles
perspectives.
Le projet Capthom s’inscrit dans ce contexte. Il consiste à développer un capteur de présence humaine dans
un habitat. Il devra présenter des nets avantages par rapport aux capteurs existants, c’est à dire une forte
immunité aux détections intempestives et une grande fiabilité de détection (personnes immobiles). Nous
souhaitons disposer d’une plate-forme de référence permettant d’établir l’historique de l’occupation d’une
pièce. Nous nous sommes intéressés à la vision infrarouge. En effet, malgré un coût prohibitif, cette technolo-
gie est celle qui fournit le plus d’informations, est la moins sensible aux perturbations extérieures et surtout
permet d’avoir une image de la scène la nuit. Cette plate-forme permettra par la suite de valider d’autres
algorithmes de vision basés sur des technologies plus abordables (spectre visible ou proche infrarouge) et de
quantifier les performances des capteurs développés pour le projet Capthom. Nous avons donc développé un
algorithme de traitement d’images, basé sur la vision infrarouge, capable de détecter un humain dans une
pièce et de fournir un historique de l’occupation de la pièce.
Même si la demande est forte, la détection d’un humain dans une image ou dans une vidéo est un problème
qui reste aujourd’hui ouvert. Il y a tout d’abord des problèmes généraux, communs aux systèmes de recon-
naissance de formes pour des applications réelles (variation des conditions d’acquisition). Il y a ensuite des
contraintes spécifiques à la détection d’un humain dans une image. Tout d’abord, le corps est hautement
articulé. La silhouette d’une même personne change au cours de la marche. Ensuite, les caractéristiques des
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humains varient d’une personne à l’autre (couleur de la peau, coupe de cheveux, poids etc.). Les vêtements
(la texture et la forme) et les possibilités d’occultation compliquent aussi grandement le problème.
Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour détecter un humain dans une image ou une
vidéo. Une première approche est basée sur la silhouette du corps humain, détectée par une segmentation
de l’avant-plan. Après avoir extrait la silhouette du corps humain, Kuno et al. [1] utilisent l’histogramme de
la silhouette pour la classification. Dedeoglu [2] compare la silhouette extraite avec une base de données en
calculant une distance entre la silhouette détectée et chaque silhouette de la base. Mae et al. [3] calculent une
distance entre la silhouette détectée et un modèle prédéfini. Ces méthodes sont très fortement dépendantes
de la qualité de la segmentation de l’avant-plan. De plus, elles ne peuvent fonctionner avec des caméras en
mouvement et des avant-plans denses.
On trouve également d’autres méthodes basées sur les différentes techniques d’apprentissage. Papageorgiou
et al. [4] ont les premiers proposé un détecteur basé sur les ondelettes de Haar et les séparateurs à vaste
marge. Viola et Jones [5] ont, quant à eux, proposé un système de détection basé sur l’algorithme du boost-
ing et les ondelettes de Haar. Plus récemment, Dalal et Triggs [6] ont développé une méthode basée sur
la combinaison des histogrammes de gradients orientés et des séparateurs à vaste marge. Les bonnes ca-
pacités de généralisation et les performances de tels systèmes sont aujourd’hui bien connu. Néanmoins, la
base d’images utilisée pour l’apprentissage est primordiale et est assez lourde à mettre en place. De plus,
pour les applications de vidéosurveillance, beaucoup d’informations (le mouvement, les événements passés)
ne sont pas utilisés.
Dans cet article, nous proposons une extension des techniques basées sur l’apprentissage en utilisant les
avantages offerts par la vidéo. Dans notre approche, la segmentation de l’avant-plan est utilisée pour limiter
l’espace de recherche de notre classifieur. Comme nous n’utilisons pas la forme de la silhouette détectée, nous
sommes moins dépendant de la segmentation de l’avant-plan que les méthodes où la silhouette est utilisée
pour la classification. De plus, le suivi de cibles 2D augmente aussi les performances globales parce que nous
avons plusieurs images d’une même personne à différents instants.
Chaque étape du processus (cf. figure 1) est détatillé dans cet article. Une segmentation de l’avant-plan est
d’abord réalisée pour localiser les objets en mouvement qui ont une température supérieure à l’environnement
dans l’image. Dans un second temps, nous regroupons les composantes connectées et nous les filtrons (les
composantes trop petites sont supprimées). Les zones d’intérêts mises en relief dans les étapes précédentes
sont suivies, trame par trame, afin d’obtenir un historique des déplacements 2D. Ensuite, sachant la position
de l’objet d’intérêt dans l’image et sa position dans les images précédentes, nous cherchons à déterminer la
nature de l’objet détecté. Un historique de l’occupation de la pièce est ensuite sauvegardé dans un fichier
texte.
Les performances de cet algorithme sont mises en évidence au travers de quelques résultats expérimentaux.
Enfin, nous présentons les conclusions et perspectives de ce travail.

Fig. 1. Processus mis en place

1 Segmentation de l’avant-plan

La première étape de l’algorithme consiste en la segmentation l’avant-plan. Celle-ci est une étape primordiale
car les étapes suivantes sont fortement dépendantes de la qualité de cette segmentation. L’objectif de ce
traitement est de simplifier au maximum l’image, sans altérer les informations, pour ne laisser aux étapes
suivantes que quelques régions d’intérêt (régions de l’image où il y a une forte probabilité qu’il y ait un



homme). Par définition, l’arrière-plan est l’union de tous les objets statiques correspondant à la scène et
l’avant-plan représente tous les objets susceptibles d’être des humains. Il existe deux grandes catégories de
méthodes : les algorithmes basés sur la différence de deux (ou trois) images successives, et les algorithmes
de soustraction de l’arrière-plan. Les modèles de l’arrière-plan les plus utilisés sont un moyennage temporel,
une distribution gaussienne [7, 11], un mélange de gaussiennes [9] ou un minimum et un maximum [8].
Nous avons montré dans [10], qu’une soustraction de l’arrière-plan avec une modélisation par une distribution
gaussienne présente de bonnes performances en terme de détection et en terme de temps de calcul. De plus,
comme nous ne nous intéressons qu’à des environnements intérieurs, il est inutile d’utiliser un modèle multi-
modal, du type mélange de gaussiennes. Nous avons donc choisi de modéliser chaque pixel de l’arrière-plan
par une distribution gaussienne. On calcule donc tout d’abord la valeur moyenne et la variance de chaque
pixel de l’arrière-plan. Puis, la détection de l’avant-plan se fait par :{

B1,t(x, y) = 1 si |It(x, y)− µt(x, y)| > τ1.σt(x, y)
B1,t(x, y) = 0 sinon (1)

où It(x, y) représente la valeur du pixel de coordonnées (x, y) à l’instant t ;B1,t est l’image binaire représentant
l’avant-plan détecté ; µt représente la valeur moyenne ; σt l’écart type et τ1 est un seuil fixé empiriquement
à 2.5.
Le modèle gaussien est mis à jour si B1,t(x, y) = 0. Soit :

µt(x, y) = (1− α).µt−1(x, y) + α.It(x, y) (2)

σ2
t (x, y) = (1− α).σ2

t−1(x, y) + α.(It(x, y)− µt−1(x, y))2 (3)
où α est un seuil déterminé empiriquement.
En plus de permettre une vision nocturne, une caméra infrarouge apporte une information sur la température
des éléments dans son cône de vision. En partant du principe qu’un humain est sensiblement plus chaud que
son environnement, nous effectuons une binarisation de l’image pour mettre en relief les zones chaudes de
l’image. {

B2,t(x, y) = 1 si It(x, y) > τ2
B2,t(x, y) = 0 sinon (4)

oùB2,t représente l’image binaire des zones chaudes, I(x, y) la valeur en niveau de gris du pixel de coordonnées
(x, y), τ2 un second seuil déterminé empiriquement. Nous effectuons ensuite un simple ”et logique” entre
l’image binaire de la soustraction de l’arrière-plan et l’image binaire des zones chaudes.

Bt(x, y) = B1,t(x, y) ∩B2,t(x, y) (5)
où Bt est le résultat de notre segmentation de l’avant-plan. Nous regroupons ensuite les composantes con-
nectées et nous supprimons les composantes trop petites. Un exemple de segmentation de l’avant-plan, après
filtrage, est présenté figure 2.

Fig. 2. Exemple de segmentation de l’avant-plan



2 Suivi de cibles

Après avoir détecté les régions d’intérêt dans l’image, nous souhaitons avoir un historique de leurs déplacements
dans le plan image. Pour conserver les performances ”temps-réel”, nous avons développé un algorithme de
suivi relativement simple et rapide, basé sur le recouvrement des composantes connectées entre les trames
successives. Nous cherchons donc la correspondance entre les composantes de l’image à l’instant t avec les
composantes à l’instant t− 1. Pour cela, nous calculons Ht, la matrice de correspondance à l’instant t :

Ht =

 β1,1 . . . β1,N

...
. . .

...
βM,1 . . . βM,N

 (6)

où M et N correspondent respectivement aux nombres de composantes connectées à l’instant t − 1 et à
l’instant t. βi,j = 1 si la composante i à l’instant t− 1 et la composante j à l’instant t se recouvre, βi,j = 0
sinon. L’analyse de la matrice Ht nous permet de connâıtre la correspondance entre les composantes de
l’image à l’instant t avec les composantes à l’instant t − 1. Par exemple, si deux composantes a et b à
l’instant t − 1 et une à l’instant t se recouvrent, nous fusionnons les deux composantes a et b en une seule
composante. Notre algorithme est capable de gérer les regroupements entre plusieurs composantes et la
séparation d’une composante en plusieurs. Cependant, comme nous n’utilisons aucun modèle pour la cible
suivie et que nous n’estimons pas le mouvement de nos cibles, nous ne sommes pas capables de gérer les
occultations. Pour notre application, cela n’a pas beaucoup de conséquence : si un objet disparâıt, il sera
considéré comme étant un nouvel objet lorsqu’il réapparâıtra.

3 Reconnaissance d’un humain

Une fois la région d’intérêt détectée et suivie, nous souhaitons connâıtre la nature de l’objet, en l’occurence,
si c’est un humain. La région d’intérêt détectée précédemment est donc analysée.
Pour cela, il est possible d’extraire certaines caractéristiques de la région d’intérêt (contours, couleurs, tex-
tures...) pour trouver une combinaison de ces caractéristiques spécifiques à notre classe (les humains). Mais
pour des objets complexes, il est très difficile de trouver un modèle générique. Les humains ont différentes
tailles, couleurs, le corps est articulé ... C’est pourquoi nous avons préféré prendre le parti de construire un
modèle statistique par les techniques d’apprentissage.
Nous avons donc besoin d’une base d’apprentissage composée d’exemples positifs et négatifs (images qui
contiennent ou non un humain). Durant l’apprentissage, différentes caractéristiques sont extraites des ex-
emples positifs et négatifs et un modèle statistique est construit. Il existe dans la littérature beaucoup de
descripteurs et beaucoup de techniques d’apprentissages. Nous avons choisi d’utiliser le système initialement
proposé par Viola et Jones [5] pour détecter des visages. Cette méthode est basée sur les ondelettes de Haar
et l’algorithme du boosting Adaboost.
Notre base d’apprentissage est composé de 3965 images négatives et 956 images positives (cf. figure 3). Les
images viennent des bases d’images OTCBVS [12, 13] et d’images collectées avec une caméra infrarouge dont
la vérité terrain a été manuellement définie.

Fig. 3. Exemples d’images positives



Nous utilisons l’ensemble des 14 descripteurs décrits figure 4. Chaque descripteur est composé de deux ou
trois rectangles blancs et noirs. La valeur du descripteur xi est calculée par une somme pondérée de la valeur
des pixels de chaque composante noire et blanche.
Chaque descripteur est ensuite utilisé comme un classifieur faible, tel que :

fi =
{

+1 si xi ≥ τi
−1 si xi < τi

(7)

Fig. 4. Ensemble des descripteurs utilisés Fig. 5. Cascade de classifieurs boostés

où +1 correspond à la présence d’un homme dans la fenêtre d’entrée et −1 non, τi est un seuil. Un classifieur
plus robuste est ensuite construit avec plusieurs classifieurs faibles par la méthode du boosting [14].

Fk = sign(c1f1 + c2f2 + . . .+ cnfn) (8)

Ensuite, une cascade de classifieurs boostés est construites (cf. figure 5). Une fenêtre d’entrée est analysée
successivement par chaque classifieur boosté Fk qui peut envoyer la fenêtre au classifieur suivant ou rejeter
la fenêtre. Les classifieurs simples sont placés en premier, ils permettent de rejeter rapidement un grand
nombre de fenêtres correspondant à l’arrière-plan.

4 Résultats expérimentaux

La vitesse de notre détecteur est étroitement liée au nombre et à la taille des régions d’intérêt. Cependant,
pour une vidéo de taille 564 ∗ 360, notre algorithme est capable de traiter approximativement 30 images par
secondes lorsqu’il n’y a aucune région d’intérêt à analyser et de 15 à 20 images par seconde lorsqu’il y a
une région d’intérêt à analyser. Cette vitesse d’execution est compatible avec les contraintes temps réel de
notre système. Un exemple de détection est montré figure 6. L’ellipse verte correspond à la région d’intérêt
détectée, un rectangle rouge s’affiche ensuite s’il y a un humain au voisinage de cette région d’intérêt.

Fig. 6. Exemple de détection



Conclusion

Nous avons présenté dans cet article un système complet de détection de la présence humaine dans un
environnement intérieur basé sur le système de détection de visages [5]. Ce système permet une réduction de
l’espace de recherche dans chaque trame en recherchant des objets chauds en mouvement dans la vidéo. Avec
un module de suivi de cibles, nous sommes capables d’avoir un historique des déplacements dans la pièce.
Cet historique sera ensuite utilisé dans des travaux ultérieurs pour valider des algorithmes de vision avec du
matériel à moindre coût (dans le domaine spectral visible ou proche infrarouge) ou d’ autres technologies
(ultrason, capteur pyroélectrique ...).
Les résultats expérimentaux ont montré les performances de notre approche. Cependant, il existe encore
de nombreux axes de travail. Tout d’abord, nous devons travailler sur la qualité de la base d’images pour
l’apprentissage, la performance du classifieur est étroitement liée avec la qualité de cette base d’images.
Nous devons également apprendre plusieurs classifieurs pour un humain. En effet, comme nous travaillons
en environnement intérieur, les occultations sont fréquentes, il serait donc judicieux d’apprendre, en plus du
corps entier, une autre partie du corps qui est plus souvent visible (e.g. la tête et les épaules).
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