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Résumé— Dans cet article nous présentons une nouvelle approche pour I'évaluation quantitative de la performance des
modéles d’'apparence formés d'un descripteur d'objet et d’'une mesure de similarité dans le contexte du suivi d'objet.
L'évaluation est menée en tirant partie de I'existence de vérités-terrains issues de benchmarks pour le suivi d'objet, qui
sont utilisées d'une facon originale. L'approche proposée est une extension au contexte spécifique de la vidéo des
méthodes d’évaluation de modéles d'apparence utilisées en recherche d'images par le contenu. Les mesures utilisées
prennent en effet en compte de la dimension temporelle, en quantifiant la capacité d’'un modéle d’apparence a rester
discriminant au cours du temps. Cette approche est illustrée par des expérimentations sur des vidéos naturelles.

Abstract — In this paper, a new framework is presented for the quantitative evaluation of the performance of appearance models
composed of an object descriptor and a similarity measure in the context of object tracking. The evaluation takes advantage of existing
ground-truths from object tracking benchmarks that are used in an original way. The proposed approach is an extension of the methods
dedicated to the performance evaluation of appearance models to the specific context of object tracking. Indeed, the presented
framework takes into account the temporal dimension, by measuring the capacity of such a model to remain discriminative over time.
This approach is illustrated by experiments on natural video data.

1. Introduction global et ne permet pas de caractériser les performances
La mise en ceuvre de I'évaluation d’un systeme de suilftrinseques des différents éléments composant le systeme.

d'objets [1] est un probléme difficile du fait de la Dans cet article, nous proposons de compléeter le

complexité du systéme lui-méme, qui est constitué d’a@aradigme standard "boite noire” en nous focalisant sur le

moins trois composants de base qui sont : modéle d’apparence. Ce choix s’explique par le fait que le
~ le modéle d’apparence qui décrit ce & quoi un Objerpodéle d’'apparence représente le lien par lequel le systéme
doit ressembler dans une image, extrait I'information de position & partir des données brutes.

~ lalgorithme d'optimisation, qui tente d'estimer laA Ce titre,_ il constitue un élément esser_1tie| du systéme dont
position de l'objet en optimisant la correspondancdlous désirons évaluer la perfqrmance indépendamment des
entre I'apparence actuelle et le modéle d'apparenceautres éléments. Nous nous limitons Qans cette étude_a un

~ les contraintes spatio-temporelles, qui donnent un Bodele d‘apparen.ce. formé d'un descrlpteu_r, qui associe un
priori sur la position de l'objet en fonction du suivi Vecteur de description a une zone de l'image, et d'une
passé. similarité, qui gquantifie le degré de vraisemblance du

Différentes méthodes pour la mesure des performancg§scripteur courant par rapport a un descripteur de
de systémes de suivi ont déja été proposées [2, 3, 4, jference. Ce modele est a la base de nombreux
Chacune de ces méthodes évalue les performances grac@@erithmes utilisés pour le suivi [1] qui sont basés sur un
un certain nombre de mesures sur la qualitt de f4noyau » spatial définissant la zone de I'objet. Bien que la
localisation estimée par le systéme. Ces mesures se fondBfion de performance d'un descripteur soit mise en avant,
sur un corpus vidéo [6] auquel est associée une vériteSera entendu quil s'agit de la performance d'un couple
terrain qui capture linterprétation vraie de la scéne e{;jescr|.pteur/3|m|Iarlté. En effet, un méme descripteur peut
terme d'objets a suivre. Une telle évaluation prend eRroduire des performances tres différentes selon le type de
compte uniquement la réponse fournie par le systeme, gbnilarite a laquelle il est associe. _
qui correspond & une approche de type "boite noire". Ce L’évaluation des.performances de descripteurs a été
type d'évaluation, méme si elle offre une quantificaﬂor@bondamment étudiée dans le contexte de la recherche

utile des performances, cantonne la mesure a un nivegimages par le contenu [7, 8]. Il s'agit de retrouver une
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classe d'images représentant un objet particulier, un typpie PETS [2-4], ou générés de fagon semi automatique [5].
d'objet ou un type de scéne dans une base de données|len séquences vidéo utilisées dans notre évaluation et leurs
comparant les descripteurs calculés sur chaque image. \@rité-terrain associées sont issues du projet CAVIAR [6].
problématique qui nous intéresse est proche de I'approche Pour chaque objeh et chaque instart une base de

de recherche d’'images par le contenu tout en possédant wl@nnées est constituée, a partir d’'élémefitsby, ¢, vy )
spécificité  fondamentale : le suivi consiste a localiseessociant un descripteur a I'image et a la boite englobante
'objet et a le distinguer du fond dans une successiosur lequel il a été calculé. Chaque élément appartient a
temporelle d'images au lieu d'identifier une classd'une de deux classes suivantes définies par rapport a
d’'images dans un ensemble non ordonné d’images. 'objet n:

Aprés avoir exposé les principes généraux de notre — Une classe des "cibles" associée a l'objet, qui
approche d’évaluation dans la section 2, nous détaillerons  contient des éléments de toutes les images ou l'objet
dans la section 3 les mesures qualitatives et quantitatives  apparait ayant une position acceptablg 0By, .
proposées pour évaluer la performance des modéles— Une classe des "distracteurs" associée au fond qui
d'apparence. Des résultats expérimentaux permettront  contient des éléments ayant une position incorrecte
d'illustrer comment le cadre présenté peut étre utilisé pour b, OB
comparer des modéles d'apparence.

o L Boite englobante l y I I
2.  Principe général distracteur il
H ‘
e , . .. Boit lob 9 |
2.1  Modélisation d’un systéme de suivi ‘ ‘ ore engionZ
verité-terrain
Pour un objetn, la vérité terrain est représentée parggd
by, la boite englobante de celui-ci dans I'mage Pour Boite engloban [
une boite candidaté,,, il est possible de définir une —L cible
mesure d’erreur notée entre la boite candidate et la vérité
terrain : FIG. 1: conception d’'une base de données de boites
englobantes pour l'objet=1 de la séquencd. Les
6t =¢e&bnubny) Q) boites cibles sont translatées d'une petite distance de la

boite vérité-terrain. Les boites distracteurs ne recouvrent

La méthodologie standard de type "boite noire" [2-5] pas la boite vérité-terrain.
consiste & prendré,; en sortie du systéme de suivi. La
mesure d’erreure sert alors de base a la définition de La décision pour inclure un item dans la classe des
métriques de performance. La méthodologie proposée dacibles ou des distracteurs dépend d'un seuil sur I'erreur de
cet article utilise un paradigme différent, qui met le modelgosition. Ainsi la classe des cibles correspond aux boites
d’apparence au premier plan. englobantes qui ont une erreur autorisée de quelques pixels

Le modele d’apparendd est représenté par un couplepar rapport a la vérité terrain. D’autre part, la classe des
descripteur/similarité. A toute boite englobarttg; est distracteurs forme un échantillonnage de boites qui ne
associé un descriptew,'}’,'t" calculé sur cette boite. En chevauche pas l'objet d'intérét (voir figure 1).
particulier, toute boTteb’;vt,ef de la vérité terrain donne lieu
a un descripteur de référenaéf't:ef calculé sur I'image 3
tref. Il est alors possible de qualifier la vraisemblance™"
d'une boite englobante au sens du descripteur par une

Evaluation des performances

mesure de similarité notée - 3.1  Mesures brutes du pouvoir de discrimi-
nation
LU (ATRVW) 2) L’évaluation est fondée sur la définition d'un critére de

discrimination : étant donné un objet requétedont le
Dans le cadre de notre approche, I'évaluation quantifimodéle vh’,'t:ef est estimé a linstantref, le modéle est
la capacité d'un modéle d'apparence a rester discriminadiscriminant a l'instant si les descripteurs cibles,'}’,'t"
c'est-a-dire a distinguer les positions correctes des positiooalculés enb,,; OB sont plus similaires_é{mt:ef gue les
incorrectes, malgré I'écart tempotetref entre I'image de descripteurs distracteunt%’]t" calculés erb}, O B,‘{‘{t.
référence et I'image courante. Aprés classement de tous les descripteurs a l'ingtant
par ordre décroissant de similarité, on considére les rangs

2.2  Mise en place d’'un corpus d’évaluation respectifs de la cible la plus similaire, de la cible la moins

Afin de définir concrétement ce qui constitue uneSimilaire, et du distracteur le plus similaire. L'utilisation
position correcte et une position incorrecte, un corpus déune distancedn s au lieu d'une similarité est possible,
données est construit & partir des informations de véritd-faut alors classer les descripteurs par ordre croissant de

. e , < . H n H A
terrain utilisées dans des benchmarks annoté a la main, téigtance. On noteray} e la distance entre le modéle et

la cible la plus similaire.
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Pour un couple d'instant&ref,t) donné, le pouvoir de taille de20x20 pixels, et a laquelle associée a une distance
discrimination c,'}”'t,ef,t d'un modele d’'apparenc® pour  Euclidienne.
un objetn est quantifié en trois catégories : Les représentations matricielles de la distance de la
- Totalement discriminantd";’,'tref,t =2) lorsque toutes meilleure cible diyer; €t du pouvoir de discrimination
les cibles sont mieux classées que les distracteurs. c,'}’,'t,ef  sontillustrées pour les modelg$iG etMTG sur la
- Discriminant ou  partiellement  discriminant figure 2. On peut remarquer que la diagonale correspond a
(c,’}”'t,ef,t =1) si I'une des cibles est moins similaire la recherche d'un objet dans la méme image que celle sur

gu'un distracteur. laquelle le modele a été calculé. En s’éloignant de la
— Non discriminant (:,'}”'t,ef,t =0) lorsque le descripteur diagonale, la distance temporelletrgfi entre limage
le plus similaire est un distracteur. courante et lIimage de référence s'accroit (figure 2 a

Il est important de noter que les valeurs de similarité ogauche), ce qui augmente la chance que le modele soit
de distance associées a différents modeles d’apparencesnmains discriminant, a cause d’'un changement d’apparence
sont pas manipulées et comparées directement, male I'objet au cours du temps. Ainsi un modéle est toujours
seulement a travers la capacité a discriminer entre ciblesat moins partiellement discriminants a proximité
distracteurs. Ainsi des types de similaritts et deémmédiate de la diagonale, mais peut devenir non
descripteurs différents peuvent étre comparés. discriminant lorsqu’'un changement temporel de son

apparence rend un distracteur plus similaire a la référence
seriminatary power que les cibles. C'est notamment le cas (figure 2 a droite)
pour le modeleMHG pour tref<70 et t>70, alors que le
modeleMTG reste discriminant dans cette situation.

Best inlier distance

tref

=

o
] ]
e

tref

=]

o

3.2  Mesures quantitatives

150 L : Plusieurs mesures quantitatives peuvent étre extraites
| o des matrices précédentes. En premier lieu, une mesure du
pouvoir de discrimination global peut étre associée a un
descripteur pour chaque objeten calculant la proportion
de couplestfef,f) pour lesquels le modéle est discriminant:
DM = #{(tref ) Icih 21} @)
" #{thHtret }

ou #{tref} =#{t} représente le nombre d’images dans
1 My __ lesquelles I'objeh apparait.
150 L : Afin de caractériser numériquement la capacité d'un

- S W : modele d'apparence a rester discriminant au cours du
temps, le pouvoir de discrimination peut étre exprimé en
fonction de [I'écart temporelAt, en analysant les
diagonales secondaires des matrices.

1] 0.2 0.4 0s 1 1.6

Best inlier distance Discriminatary power

L T‘.
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FIG. 2 : la meilleure distancelyer ¢ (& gauche), et le " j{(tref 1) Ichks ¢ = lett—tref :At}
pouvoir de discriminatiorc yef ¢ (& droite) utilisant le Dn ( )= #{(t f t)’/t—t f —At} 4)
modéle MHG (en haut) ouMTG (en bas), pour ret, ret =

I'objet de la figure 1. Comme nous l'avons noté pour les moddiéldG et

o o MTG, deux modéles peuvent ne pas avoir les mémes modes

Les mesures précedentes sont definies pour chaque obyel yerajliance, les valeurs deef,t) qui correspondent a
n et chaque image pour un modele calculé sur une image, e sjtyation de non discrimination étant différentes dans
de referencdr_ef. Elles peuvent étre représentees sous l&s deux cas. En reprenant a la figure 3 (gauche) la mesure
forme de matrices ou chaque ligne corres_pond a une imaggu (At) sur lexemple des figures 1 et 2, on retrouve
de réferenceref, et chaque colonne a une image l'effet de la présence d'un distracteur pots70 sur le

Afin d'illustrer ces mesures, nous utiliserons les., 410 MHG. mais pas SUMTG, qui semble par contre
modéles d'apparence suivants, nommes  selon |&,q sensible & des variations périodiques de 'apparence

nomenclature suivante : H pour Histogramme ou T poUly,es au mouvement des jambes). L'étude d’un autre objet
Template, G pour niveaux de gris ou C pour couleur. Le

- N . de la séquence (figure 3 a droite) permet de révéler une
modélesMHG et MHC correspondent a un histogramme

; . autre situation, oMHG est toujours meilleur qUETG.
Egsgeg)lvemlen': en nl\I/eaux ?e gﬂd§@| etberjtcoulelljrbRVE Afin de résumer les différents cas, et de déterminer pour
x6x6), calculé sur le contenu de la boite englobante, N ' v
associé a une distance de Matusita. Les modéTes et % couple de modeJes da.ppalrenM:l et_ Mg sils
: échouent dans les mémes situations, ou s'ils montrent des

MTC correspondent a une imagette respectivement €Q,ynortements complémentaires, il est intéressant de

niveaux de gris et en couleur RVB obtenue en, antifier la proportion de couplest(ef) pour lesquelles
redimensionnant le contenu de la boite englobante & une
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I'un des modeéles est discriminant alors que l'autre ne I'e€lette représentation permet par exemple d'étudier I'apport
pas. Le pouvoir de discrimination comparatif pour que lele la couleur dans les cas étudiés: les modeéles par
modele M1 soit supérieur au modele M2 est défini par :  imagetteMTG et MTC ont quasiment les méme situations

de réussite (figure 4-c: points concentrés autour de

M1 M2 _ } o :
M>Mo _ #{(tref ’t) /Ctref,t z let Creft = l'origine), alors que les approches par histogranviiéG
Dy, = (5) LA
#{t} #{tref} et MHC semblent réussir dans des cas plus
complémentaires (figure 4-d: concentration moins forte
| ! des points autour de I'origine).
A SN
STV Mg
R 4.  Conclusion
§U.5 « MHG Ce papier a présenté une approche originale pour
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FIG. 3 : pouvoir de discrimination en fonction de I'écart
temporel D,'}A (At) pour les modele®IHG etMTG pour

I'objet de la fig. 1 (& gauche) et un autre objet (a droite).
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FIG. 4: comparaison de pairdd1/M2 de modeles

d'apparence : MHG/MTG (a,b),

MHG/MHC

(©),

MTG/MTC (d), selon le pouvoir de discrimination global
(DM, D3 (a) et le pouvoir de discrimination
comparatif pVM2, DM2*MY) (¢ d). Chaque point est
étiqueté par n°-séquence/n°-objet.

I'évaluation des performances des modeles d'apparence
composés d'un descripteur et d'une mesure de similarité
pour le suivi. Elle étend les approches d'évaluation de
descripteurs pour la recherche d’'images par le contenu au
contexte du suivi dobjets en prenant en compte
spécifiquement l'aspect temporel des vidéos, au travers de
la conception d'une structure spécifique du corpus
d’évaluation et de la proposition de nouvelles mesures de
performance. Cette approche est complémentaire des
benchmarks de suivi d'objets au sens ou elle se focalise sur
'étude du modeéle d'apparence, au lieu d'étudier un
systéeme « boite noire » complet, tout en réutilisant les
bases de vérité-terrain existantes. L'accent a ici été mis sur
la présentation du cadre, qui a été illustré par quelques
exemples montrant l'intérét des mesures proposées. Le
champ expérimental sera a I'avenir étendu en incluant plus
de vidéos et de modéles d’apparence.
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Quand PM¥M2 pM2>M1y= (00), les deux modéles New-York, pp. 7-14.
d'apparence ont le méme comportement, et échouent daffd J. Black, T. Elis et P. Rosin, “A novel method for

les mémes situations. Quamf¥'1"M2 = getDM2"M1 est
élevé, le modéleM, est meilleur que le modéld/,.

video tracking performance evaluationy'S-PETS 20Q3
Nice, pp. 125-132.

Quand les deux valeurs sont élevées, les deux modeles sdfit CAVIAR: EU funded project, IST 2001 37540, URL:
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Dans les figures 4-a et 4-b, il est ainsi montré notammeni8] T. Deselaers, D. Keysers et H. Ney, “Features for
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Pattern

comparison,” In
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