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1 Résumé
Le suivi d’objets est un problème majeur en vision par ordinateur. Malgré des avancées impressionnantes au cours de la
dernière décennie, il constitue encore un très grand challenge. Les algorithmes récents de suivi mono-object se basent sur le
flux capturé par une seule caméra et sont très sensibles à l’occultation.
Nous proposons ici une méthode qui permet l’utilisation d’un réseau de caméras avec des champs de vue qui se chevauchent
afin de suivre plus précisément un objet. Notre travail se situe dans le cadre du filtrage particulaire dans lequel nous proposons
un modèle d’apparence favorisant la parcimonie de la cible, dans un dictionnaire de prototypes dynamiques. Dans notre
approche, chaque caméra réalise un suivi local, basé sur son propore flux ainsi que sur celui des autres caméras du réseau.
Cela permet une robustesse accrue vis-à-vis des occultations. La méthode proposée est généralisable dans le contexte d’un
réseau de caméras dynamiques et son efficacité est illustrée dans un contexte de vidéo-surveillance.

2 État de l’art
Le suivi d’objets se retrouve dans plusieurs applications comme la vidéo-surveillance, la sécurité ou la navigation autonome.
Pendant l’acquisition de la vidéo, la scène et l’apparence de l’objet varient suite à des changements d’environnement, de
luminosité, d’échelle et d’occultation. Ces variations affectent directement la robustesse des algorithmes de suivi [1].
Depuis plusieurs années, des a priori de parcimonie dans dictionnaires fixes ou appris sont utilisés dans les applications
importantes, comme la reconnaissance de visage ou le suivi visuel [2]. Pour le suivi, l’approche consiste à échantillonner
un certain nombre de candidats à l’aide d’un modèle aléatoire, puis de sélectionner celui qui minimise l’erreur, obtenue
comme combinaison linéaire creuse de prototypes pré-calculés. Cet ensemble de prototypes, appelé dictionnaire, peut être
mis à jour régulièrement afin de maintenir le modèle d’apparence à jour. Les développements ultérieurs de cette approche se
sont concentrés sur la compensation de l’occultation partielle en ajoutant des prototypes triviaux [2, 3] ou sur des modèles
d’apparence par morceaux [4, 5].
Des approches multi-caméras ont été proposées pour pouvoir appliquer le suivi visuel à une zone observée plus étendue [6, 7].
Presque tous les auteurs travaillent sous l’hypothèse que la topologie des caméras est connue et que le calibrage des caméras
a été réalisé au préalable. Nous travaillerons sous les mêmes hypothèses.

3 Approche proposée
3.1 Filtre particulaire et parcimonie
Notre méthode est basé sur le framework de filtre particulaire [8]. Soit xt l’état caché à l’instant t, yt l’observation récupérée
dans le séquence d’images, ft l’évolution temporelle de xt, ht la fonction de mesure et vt, wt des bruits blancs indépendants.
Le filtre Bayesien non-linéaire consiste à estimer la densité à posteriori p(xt|y1:t) (où y1:t dénote la séquence des mesures
de temps 1 à t). Étant donné que cette densité difficile à calculer, nous suivons la technique des filtres particulaires pour
résoudre ce problème. Dans notre proposition de suivi d’objets résolu par filtre particulaire, l’état caché est représente par
xt = (xt, yt, st, αt) où xt, yt sont les coordonnées en pixel, st est le paramètre d’échelle de la boîte englobante et αt est le
ratio hauteur/largeur de l’objet à l’instant t.
Dans l’étape de modélisation de l’apparence de l’objet, nous utilisons un a priori de parcimonie dans un dictionnaire de
prototypes en nous inspirant à la démarche de [9]. En général, chaque candidat est présenté comme une combinaison parci-
monieuse linéaire du modèle de la cible et des modèles triviaux (la base canonique). L’ensemble des modèles, qui s’appelle



dictionnaire, est mis à jour périodiquement. La partie trivial du dictionnaire, formée par des vecteur de la base canonique, sert
à compenser les occultations partielles d’une cible. Les coefficients de représentation sont calculés en résolvant un problème
aux moindres carrés pénalisé par la norme `1 et une contrainte de positivité.
Pour chaque frame t, le filtre particulaire donne un ensemble de candidats noté (y(n)t )Nn=1 ∈ (Rd)N . L’approche présentée
dans [2] modélise l’apparence de l’objet comme une combinaison linéaire parcimonieuse d’un ensemble de prototypes. Le
dictionnaire est constitué de deux parties : le modèle de cible T = [t1, . . . , tp] et le modèle trivial E = [e1, . . . , ed]. Soit
D = [T,E], chaque candidat y(n) est approximé par une combinaison linéaire dont les coefficients sont la solution de l’Eq. 1.
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Parmi tous les candidats y(n), celui dont l’erreur de reconstruction est plus faible sera sélectionné, y∗ = yi∗ , où i∗ =

argmin1≤n≤N ‖Ta(n)∗ − y(n)‖2.
L’ensemble du modèle de cible est mis à jour régulièrement pour s’adapter aux changements de luminosité ou de pose.
Enfin, le poids d’importance de chaque particule est calculé via l’erreur de reconstruction à l’instant t. Ensuite, l’étape de
re-échantillonage régénère les particules à l’instant t+ 1 sur la base des poids au dernier instant
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3.2 Méthode proposée de suivi par caméras collaboratives
Afin de gagner en robustesse dans le suivi d’un seul objet, nous proposons de travailler avec plusieurs caméras. Nous suppo-
sons que chaque caméra traite son propre flux vidéo, calcule les coordonnées de l’objet sur le plan image et le projette sur le
plan commun Z. Nous supposons également que chaque paire de caméras peut échanger entre elles des coordonnées 2D ou
3D.
En détail, étant donnée une caméra Ck, tous les candidats sont encodés dans son dictionnaire local et celui dont l’erreur
de reconstruction est plus faible sera pré-sélectionnée. Si le taux de parcimonie, c’est-à-dire le nombre d’atomes non nuls
selectionnés, est supérieur à un seuil ε, il sera considéré comme la cible cherchée. Sinon, les candidats de l’objet sur la caméra
Ck sont encodés, après une projection, sur un autre caméra Ck′ à partir du dictionnaire de Ck′ . Si un candidat a un taux de
parcimonie inférieur au seuil fixe, ce candidat, après une projection sera considéré comme la cible cherché sur la caméra Ck.
Sinon l’objet est considéré comme étant sortie de la scène.

4 Résultats expérimentaux
Parmi les nombreux benchmarks qui ont été développés pour le suivi d’objets, PETS2009 [10] est très intéressant pour
plusieurs raisons : (a) il est utilisé depuis de nombreuses années par la plupart des chercheurs qui proposent des algorithmes
de suivi d’objets ; (b) les personnes sont filmés en utilisant 8 caméras avec différents points de vue, différentes distances par
rapport aux objets, différents éclairages et conditions d’environnement ; (c) les caméras sont calibrées et synchronisées. Nous
évaluons donc notre approche sur cette base.
En ce qui concerne la mesure d’évaluation, nous utilisons le score de chevauchement moyen (AOS) ainsi que les indices
missing objects (MO) et false positive (FP). Un algorithme de suivi performant doit avoir un score AOS élevée et des indices
MO et FP faibles.
Nous avons comparé notre méthode à des algorithmes bien connus, y compris MIL [11], TLD [12], KCF [13]. Tous ces
algorithmes ont été implémentés dans la bibliothèque OpenCV. Nous avons également sélectionné un sous-ensemble des al-
gorithmes les plus performants basés sur le benchmark [14] (disponible sur le site http ://www.visual-tracking.net) : STRUCK
[15], SCM [16] et ASLA [4].
Le résultat du tableau 1 démontre que l’introduction de plusieurs caméras améliore les performances du suivi. La configura-
tion avec plusieures caméras collaboratives présente, en général, les meilleurs résultats.

5 Conclusion
Nous avons présenté un nouvel algorithme de suivi en ligne multi-caméra mono-objet robuste. Notre méthode repose sur
un ensemble de caméras synchronisées et calibrées. Notre hypothèse de travail est que chaque caméra est capable de mettre
en oeuvre un tracker local et de communiquer un ensemble de coordonnées 3D aux autres caméras. Une validation et une
comparaison numériques ont été effectuées sur des données réelles.
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