Détection de piétons par stéréovision et noyaux de graphes
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Résumé —Cet article présente une méthode concernant la reconnaissanceods pi€aide de graphes et de méthodes a noyaux. La détection
du piéton est limitée a cause de la grande variabilité de la forme du piéton :pasleire. Pour surmonter ce probléeme, nous avons choisi de le
représenter a I'aide d'un graphe. Le but de la méthode est d'exteaiy@phe de chaque objet (piétons ou non-piétons) présent dahsisme
d’'images et de calculer un noyau a partir de ces graphes afin dieffegn apprentissage supervisé basé sur les SVMs (Séparatelstea Va
Marge). L'application sur une base d’'images réelles nous permefrdertrer I'efficacité de cette méthode, au niveau des invariance$eleéc
avec un bon taux de reconnaissance.

Abstract — This article presents a novel method concerning pedestrian detectioks tioagraph kernels. Nowadays, the pedestrian detection
is a hard task, due to the variability of its shape : size and posture. Tossdtiie problem, we choose to transform a pedestrian into a graph.
The aim of this method consists of extracting a graph from each obje¢fréan or non-pedestrian), contained in a database. We compute the
kernel with the inner product between graphs in order to apply a sisgéerelassifier, here the SVMs (Support Vector Machine). We applied this
method on a real images database in order to test its efficiency, paftidotascale invariance, and we obtained a good classification rate.

1 INTRODUCTION les objets de la scéne a partir des images, puis appliquesde p
cessus de reconnaissance de formes.
Depuis quelques années le probléme de la détection de pié-
tons a inspiré de nombreux travaux dans le domaine du tra?‘j? 1 Extraction d biet
tement d’'images et de la reconnaissance de formes. Malgré dr- xtraction des objets

verses approches pour résoudre ce probleme, aucune téaréel |’jgée originale de la méthode est de décrire un piéton a
ment apporté de solutions définitives, car, d'apreés Shasiua 'ajde d’'un graphe. En effet, un piéton est composé de plu-
la détection est confrontée a la trés grande variabilitsdan sjeurs parties : une téte, un ou deux bras, un buste, une @u deu
forme du piéton. jambes. Le graphe correspond donc grossiérement au suelet
Aujourd’hui, la tendance serait d’associer des méthodes tgec les arcs désignant les membres et les noeuds lesaticul
vision artificielle et des méthodes d’apprentissage tellesles  tions entre eux. La transformation d’un piéton en graphe ren
réseaux de neurones [12], I'’Adaboost [11], les moindreesar ajnsj la détection moins sensible aux différentes postdtes
régularisés [9] et les Séparateurs a Vaste Marge(SVM) [6].  piéton. Dans notre cas, un piéton de profil et un piéton de face
La méthode présentée suit cette association : stéréowsionauront quasiment le méme squelette, ce qui nécessite par la
méthode a noyaux ([3]). Dans un premier temps, nous Utlisongyite un apprentissage moins volumineux mais produisant de
un systeme de stéréovision afin d'extraire les images de$sobj rgsultats similaires par rapport & d’autres méthodes quii so
appartenant é la SCéne f|lmée Il est ainsi pOSSible derﬂalte plus Sensib'es a |a forme du p|ét0n Observé_ Les graphes pos_
probléme de 'occlusion a I'aide de la 3D. Nous représentonggdent quelques propriétés que nous nous proposons d:explo
ensuite chaque objet a l'aide d'un graphe, apportant aimsi U ter. Un graphe permet en effet de décrire la forme générale
réponse au probleme de variabilité et d'invariance en é&hel de I'objet en conservant ses caractéristiques géomésridire
La classification est basée sur les SVMs, dont le noyau est Wraphe est plus facilement manipulable qu’une image etdpren
noyau de graphes, basé sur le produit scalaire de graphes, @Roins de place en mémoire, ce qui est intéressant dans le cas
tenu en parcourant aléatoirement chaque graphe. de grandes bases d'apprentissage. Il est également @ossibl
Dans cet article, nous reviendrons sur la construction degayvers des étiquettes du graphe, de choisir les meillénies
graphes a partir d'une paire d'images stéréo, puis nous-décimations a retenir pour caractériser I'objet. Enfin, la corapa

rons rapidement le classifieur utilisé. Enﬁn, nous pré$enE son de deux graphes est assez rapide pour un faible nombre de
quelques résultats de cette méthode appliquée a des imagrgyds.

réelles.

Avant de transformer le piéton en graphe, il convient donc
d’extraire I'image du piéton de I'image globale. Pour ceilae
2 DESCRIPTION DE LA METHODE segmentation est effectuée selon deux critéres : une ségmen
tion région et une segmentation 3D. Cette double segmentati
Nous allons maintenant décrire rapidement la méthodologiest effectuée dans le but d’améliorer la qualité des imagses d
gue nous avons suivie. Dans un premier temps, il faut egtrairobjets extraits. La figure 1 montre un exemple de piéton po-



segmenté, le graphe devient alors de mauvaise qualitélasla c
sification devient difficile.

(©)

FiG. 1: Exemple de piéton mal segmenté.

Une des deux images stéréo est tout d’'abord segmentée pa
régions selon une méthode simple : nous regroupons lespixel
voisins dans une méme région dont le niveau de gris est proche :
Cependant, cette segmentation ne permet pas de récujiérer I’ (c) (d)
tégralité des objets. Dans le but d’étudier également le pro L ) .
bléme docclusion, nous utilisons la deuxieme image stéréb'C- 2:Image originale gauche (a) et droite (b). Segmentation
afin de calculer les disparités de chaque région obtenues ddif9ion de l'mage droite (c). Disparité (d) obtenue a padies
la premiére image. Ce calcul permet ainsi de regrouper les rénages (2) et (b).
gions voisines dont la disparité est proche, c’est a direagui
partiennent au méme plan de I'image, et de différencierdes r
gions voisines n'appartenant pas au méme plan. La disparité
de chaque région est calculée selon un algorithme de mise en
correspondance classique : on recherche dans l'autre ilmage
région correspondant le mieux a la région considérée [eCe
mise en correspondance est efficace car elle compare des ré-
gions et non des points, mais elle se révéle au final beaucoup
plus colteuse en temps de calcul. Lorsque la disparité testou
les régions a été calculée, nous procédons a une fusion de ré-
g:ﬁgisr.e;?surpeg;n;‘iXc;jlzl?(ee(:sog(s){::usr Icililrf{)éaggiteés(;epertggj]_g so?fle. 3: Exemples d'images d’'objets extraits de la scene de la

. i N o . figure 2 et leur graphe correspondant.

figure 2 montre un exemple de traitement a partir d’'un paire
d’'images stéréoscopiques (a) et (b), le résultat de la segme
tion (c) région sur I'image droite, et I'image obtenue apes nceuds si il existe un chemin de pixels appartenant au styeelet
calcul de disparité (d). Les régions les plus claires saples  entre les 2 nceuds, sans que ce chemin ne contienne d’autres
proches de la caméra. nceuds. La figure 4 illustre la transformation d’une image en

Chaque région dont la disparité est non nulle est ensuite egraphe.

traite et transformée en graphe.
(a)

Il faut tout d’abord binariser I'image du piéton avant digite
le squelette de cette forme. Le squelette posséde les @tépri

FiG. 4: Image originale (a), son squelette (b) et le graphe ré-
sultat (c)

suivantes

— son épaisseur est de 1 pixel sur tout le squelette, sauf aux
intersections,

— la géométrie et la topologie de I'objet sont conservées,
— le squelette est situé au milieu de I'objet.

Il est obtenu de la fagon suivante ([8]): Le squelette d’'un en
semble X selon une famille d’éléments structuraft est le
lieu géométrique des centre de tous les éléments maximaux.
Le squelette contient donc I'information de la forme géné- L'€tape suivante consiste a €tiqueter le graphe, c'estesedir
rale de I'objet, exploitable pour la reconnaissance. It fan  @jouter de l'information relative a I'objet au niveau dessaet
suite transformer le squelette en graphe. Un gr@phe (N, A) de_s nceuds. Pour les arcs, nous avons choisi les caraqtézisti
est constitué d’'un ensemble de nceuds N, reliés entre euxipar sulvantes:
ensemble d'arcs A. Un nceud est défini de la facon suivante: _ | |ongueur de I'arc,
c’est un pixel du squelette placé a I'extrémité d'un arc.s€’e
donc soit I'extrémité d’'une branche du squelette, soit xelpi
placé a une intersection de plusieurs branches.
Lorsque tous les nceuds ont été trouvés, il faut ensuitedes re — l'aire du voisinage de I'arc, c’est a dire 'ensemble des
lier entre eux afin de créer les arcs. Un arc est présent entre 2 pixels décrits par la branche du squelette représentée par

(b)

— l'orientation de I'arc par rapport a I'orientation de l&ax
principal de I'ellipse contenant I'intégralité de I'objet



I'arc. Lors du calcul du noyau, nous avons le prodiijt( Ny, N2)

Pour les nceuds, nous avons retenu quelques caractérs'nstiquerésunat de la comparaison des nceuds selon un noyau gaussie
de largeur de bande :
m Ni-Nj

-7t e avecN! létiquette j du nceud

— les coordonnées du nceud dans I'image,
— la taille du plus grand élément structurant contenu dan&’,, (N1, Na) = e

'image binaire a I'emplacement du nceud. i, m le nombre de caractéristiques de chaque nceud. Nous tes-
tons donc plusieurs valeurs potiy afin de retenir le meilleur
2.2 Reconnaissance de formes parametre.

Au niveau du classifieur, un parametre C est utilisé pour pon-

La reconnaissance de formes est basée sur une méthode d'dgrer I'importance des graphes mal classés. Nous testans ég
prentissage supervisée. Dans notre cas, les SVMs basés &ment différentes valeurs pour ce paramétre de 1 a 1000.
un noyau de graphes. Les SVMs étant des classifieurs binairesLe résultat est affiché sur la figure 5. Comme nous pouvons
[2, 1, 10], ils correspondent parfaitement au probléme posé le voir, lorsque C est trop faible, les graphes mal classéstn’
indiquant I'appartenance a la classe 'piéton’ ou non. Lafon pas beaucoup de poids, et la frontiére de décision est mal cho
tion de décision est calculée selon un ensemble d’appsegiis sie d’ou un taux de classification peu élevé. A partir d’une ce
contenant des graphes de piétons et des graphes de nomspiétaaine valeur de C, le taux de classification se stabilisegFa

Le noyau de graphe est défini comme étant le produit scalair@entation de C ne modifie plus le taux de classification.
entre graphesK (G;, G;) = (G, G;). Le produit scalaire de
deux graphes est obtenu en comparant les chemins présents
dans chaque graphe en tenant compte des étiquettes d'decs et
nceuds présents sur le chemin. Pour calculer des produits sca
laires entre ces représentations graphiques, nous nousesm
basés sur I'article de H. Kashima [4].

Les graphes sont représentés par plusieurs matrices,rehacu
définissant les étiquettes des nceuds et des arcs. Un graphe co
porte autant de matrices que de catégorie d’'étiquettesaltalc ‘
du noyau aboutit a la résolution d'un systeme linéaire dketai L )
(|G1|G?|)?, avec|G?| le nombre de nceuds du graph€ette / 0
complexité étant assez important, elle nous a forcé a Eduir el - - -
maximum le nombre de nceuds dans chacun des graphes. Etant

donné qu’un graphe est censé représenter les articulations

piéton, d’aprés David Moore[5], 15 nceuds sont suffisants pOlJ:IG. 5: Taux,d.e classification en fonc}ion du parametre C obte-
représenter un piéton. Nous avons donc développé une fon us avec 3 €tiquettes (a) : coordonnées(x,y) du nceud, langue

tion permettant de réduire le nombre de nceuds d'un graphe I'arc. Chaque courbe est le résultat obtenu pour un nombre

conservant les informations contenues dans les nceuds et & 9raphes en apprentissage different: 1,2,5,10,20.

arcs afin de travailler avec des graphes comportant au maxi- ) o o .
mum 15 noeuds. Nous avons également souhaité connaitre I'influence des éti

guettes sur les résultats. Dans un premier temps, le tesf-est

fectué sans prendre en compte les coordonnées de la droite po
3 RESULTATS les étiquettes d’arcs. Puis le test est refait en tenant tooe

toutes les étiquettes citées ci-dessus. La figure 6 morstirede

Nous allons maintenant détailler les résultats obtenuasNo sultats obtenus pour 3 étiquettes et 5 étiquettes, en fondti

avons réalisé plusieurs acquisitions vidéos stéréoseepj®n nombre de graphes par classe utilisées lors de 'appragéss
intérieur, avec un éclairage constant, et une dizaine dergé Nous affichons également la courbe AUC : aire sous la courbe
différents. Chaque image acquise comporte au maximum 4 piROC. La courbe ROC permet de connaitre le lien entre le taux

Taux de reconnaissance

tons. de vrais positifs et le taux de faux positifs. Plus I'aireiegtor-
Nous avons ainsi obtenu environ 300 images de piétons €idnte, plus le rapport est correct, c’est & dire que nousohte
500 de non-piétons (mur, poteau, escalier, etc.) trés peu de faux positifs pour un certain nombre de vrais posi
Chaque image a été transformée en graphe, et nous avaifs. Les résultats sont Iégérement meilleurs en rajoutesiéti-
selectionné plusieurs type d'étiquettes différentes : quettes, mais le gain n’est pas significatif. Les étiquetjes-
— les coordonnés du nceud, tées sont donc redondantes et ne permettent pas de renésrcer

_ la longueur des arcs, ?t@quettes initiales,' nous allons donc continuer a.te$mrtdas
N . étiquettes. Sur la figure 6, nous constatons ainsi que ldbeour
— les parametres des droites support des arcs. (a) dont les graphes possedent 3 types d'étiquettes dorme de
Voici le mode opératoire pour tester la méthode. Nous prerésultats Iégérement inférieurs & ceux de la courbe (b},lden
nons successivement un certain nombre de données d'apprefiaphes posseédent 5 types d’étiquettes. Nous constatales ég
tissage: 1, 5, 10, 25, 50 et 100, piétons et non-piétonsdtiéds  ment qu'avec peu de graphes utilisés lors de I'apprentissag
toirement dans la base d’exemple. Pour chaque apprereissagaux de classification est satisfaisant. Nous en déduisoms d
nous testons plusieurs parametres pour le noyau et le clasgue quelques graphes de piétons permettent de caracténiser
fieur SVM. Chaque procede est itéré 10 fois afin d’obtenir degectement un ensemble important de piétons.
résultats robustes vis-a-vis du tirage aléatoire.
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FIG. 6: Taux de classification (BC) et Aire Sous la Courbe ROC (AUCjoation du nombre de graphes par classe pour
I'apprentissage obtenus avec 3 étiquettes (a) : coordos(x¢® du nceud, longueur de 'arc. Taux et AUC pour 5 étiggeth) :
coordonnées(x,y) du nceud, longueur de I'arc et parametda droite support de I'arc.
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4 CONCLUSION [4] H. Kashima, K. Tsuda, and A. Inokuchi. Marginalized
kernels between labeled graphs. Rroceedings of the
Nous avons présenté une nouvelle méthode de détection de Twentieh International Conference on Machine Learning
piétons basée sur la stéréovision et les noyaux de graphas (R 2003.

dom Walk Kernel). A partir d'une base d'images stéréosco- (5] pavid Moore. A real-world system for human motion de-

piques, nous avons extrait plusieurs images de pietonset N0 * * o ction and tracking PhD thesis, California Institute of
piétons afin de constituer un ensemble d’apprentissage et de Technology, 2003.

test. Le noyau utilisé pour le classifieur SVM est un noyau de
graphes, calculé & partir du produit scalaire entre leshgsp
obtenus a partir des formes des piétons/non-piétons pgsesen
dans la base. Les résultats préliminaires sont trés ergeama
vis-a-vis de la viabilité de la méthode, notamment pourilxta [7] C. Tomasi S. Birchfield. Dethp discontinuities by pixel-
de reconnaissance, €levé pour un faible ensemble d'ajprent to-pixel stereo. INEEE Int. Conf on Computer Vision
sage. La méthode apporte également une réponse au probleme 1998.

de variabilité du piéton. Nous prévoyons d’étendre I'eigrére [8] J. Serra. Morphologie mathématiquetaité d’Informa-
a d’autres séquences vidéos présentant des situations et-de tique Géologiqueb(6):194—238, 1972.

vironnements variés. Si la méthode donne toujours de bens ré .
sultats, nous envisagerons alors une application muattisels [9] A. S_hashua, Y Gdalyghu, and G. Hayon_. Pedesrian de-
tection for driving assistance systems: Single-frame-clas

et pourrons ainsi envisager la détection d’autres obstaeie e :
los, poussettes, animaux, etc. Nous prévoyons égalemgiit d’ sification and' system [evel performe}nce. Aroceedings
liser les graphes dans le cadre du suivi temporel de piétess. of IEEE_ Intelllg-er-lt Vehlcle§ Symposmﬂﬁ_)O4.
graphes étant a priori pratiques a utiliser pour cette eggitin.  [10] V. Vapnik. Statistical Learning TheoryWiley, 1998.

[11] P. Viola, M. Jones, and D. Snow. Pedetrian using pagtern

R . ts Cet i est fi , " le p of motions and appearance.|EEE Int. Conf on Compu-
emerciements Ce travail est financé en partie par le Pro- ter Vision pages 734741, 2003.

gramme IST de la Communauté Européenne, avec le réseau

d’excellence PASCAL, IST-2002-506778. Cette publicatien [12] L. Zhao and C. Thorpe. Stereo and neural network based
fléte uniquement le point de vue des auteurs. pedestrian detectiodEEE Trans. on Intelligent Vehicles

Transportation system4(3):148-154, 2000.

[6] C. Papageorgiou and T. Poggio. Trainable pedestrian de-
tection. InProceedings of the 1999 International Confe-
rence on Image Processingages 35-39, 1999.
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