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Résumé
Cet article présente une solution temps réel pour la détec-
tion de piétons dans une image, à partir d’une caméra em-
barquée dans un véhicule. L’enjeu d’une telle méthode est
de définir un modèle générique capable de décrire la grande
variabilité des piétons. Pour construire ce modèle, nous uti-
lisons un ensemble d’apprentissage composé d’exemples po-
sitifs et négatifs. Une simple description de chaque exemple
fournit un important vecteur de caractéristiques à partir du-
quel un classifieur faible peut être construit. Nous sélection-
nons alors les classifieurs faibles pertinents par AdaBoost.
L’échantillon résultant est ensuite utilisé comme vecteurbi-
naire dans un classifieur de type machine à noyaux. La ma-
jeure contribution de ce papier est une association originale
d’un AdaBoost pour sélectionner des classifieurs faibles per-
tinents, qui sont ensuite utilisés par un classifieur à noyau.
Ainsi, les machines à noyaux permettent d’obtenir des sépa-
rateurs non-linéaires dans l’espace des classifieurs faibles,
tandis qu’un AdaBoost en donne un linéaire. Les perfor-
mances de cette méthode et l’application temps réel sont pré-
sentées.

Mots clefs
Reconnaissance d’objets, Classification, Apprentissage,Ma-
chines à noyaux, Détection de piétons.

1 Introduction
Cet article présente une approche pour détecter les piétons
dans les images issues d’une caméra mobile. De telles mé-
thodes peuvent être employées par des systèmes d’évite-
ment de collision utilisant un système de vision embarqué
sur un véhicule. Beaucoup de méthodes de détection existent
déjà et peuvent être classifiées en deux grandes catégories :
les approches basées sur un modèle et les méthodes basées
sur un apprentissage. Ce papier s’intéresse tout particulière-
ment sur les approches basées apprentissage, où un ensemble
d’apprentissage est nécessaire pour construire un modèle de
piétons. Dans notre cas précis, apprendre un modèle géné-
rique est un challenge particulièrement difficile à cause dela
grande variabilité de l’apparence des piétons (la taille, les ha-
bits, la couleur de peau, ...).

Comme les piétons sont très changeants, l’ensemble d’ap-
prentissage utilisé doit être très important. De plus, chaque
exemple est souvent décrit par un vecteur de grande taille,
dont seulement un sous-échantillon est pertinent pour re-
connaître la classe de l’objet. Plusieurs approches ont été
proposées pour réduire ce nombre de caractéristiques [1].
Elles sont de deux types : les méthodes par filtrage (filters)
et les méthodes par enveloppage (wrappers). Les méthodes
par filtrage ([2],[3]) utilisent seulement l’ensemble d’appren-
tissage. Elles traitent toutes les données avant le début de
l’apprentissage et conservent uniquement les caractéristiques
utiles. Les méthodes d’enveloppage font la sélection de ca-
ractéristiques au fur et à mesure de l’apprentissage. En outre,
elles utilisent le processus lui-même pour sélectionner les ca-
ractéristique pertinentes [4]. Des solutions ont été apportées
pour les SVM dans [5] et [6].
Pour un traitement hors-ligne, le temps de calcul n’est pas
le principal problème. Toutefois, des études comme [7] ont
montré l’efficacité de la sélection de caractéristiques pour
améliorer les performances du classifieur : la présence de
données inutiles peut perturber le classifieur et des espaces
mémoires sont employés inutilement. La réduction de la di-
mensionalité des données d’entrée permet ainsi d’améliorer
les performances du classifieur. Dans une optique de gain de
temps, le challenge est de trouver une sélection de caractéris-
tiques qui travaille indépendamment du processus d’appren-
tissage. Mais ne pas prendre en compte le classifieur est le
principal inconvénient des méthodes par filtrage : le risque
est de sélectionner des caractéristiques qui ne seraient fina-
lement pas utiles. Pour garantir la pertinence des caractéris-
tiques conservées pour le classifieur, le meilleur outil estce
classifieur lui-même.
Les algorithmes de type AdaBoost peuvent également être
utilisés pour la sélection de caractéristiques. Dans [8], une
cascade AdaBoost est utilisée avec une description d’images
par ondelettes de Haar. A chaque itération, une taille d’on-
delette est choisie et les images sont subdivisées en plusieurs
sous-fenêtres. A chaque étape, le classifieur rejette les sous-
fenêtres non-informatives et le processus continue. Une ex-
tension de cette méthode en cascade est développée dans [9]
avec un classifieur final de type SVM. Les premières étapes



du classifieur utilisent un algorithme AdaBoost pour réduire
l’espace des caractéristiques en ne sélectionnant que les per-
tinentes. La dernière étape consiste à entraîner un classifieur
SVM qui construit un modèle de visage à partir des caracté-
ristiques sélectionnées précédemment. Cette méthode combi-
née permet de réduire le nombre de caractéristiques dans les
premières étapes de la cascade. Dans cette approche, l’algo-
rithme AdaBoost est seulement utilisé pour sélectionner les
caractéristiques pertinentes à partir d’un ensemble initial de
grande taille.
Dans ce papier, nous proposons une approche originale qui
consiste à sélectionner des classifieurs faibles par AdaBoost
(et non de sélectionner des caractéristiques), et ensuite utili-
ser ces classifieurs faibles comme nouveaux vecteurs d’en-
trée pour entraîner un classifieur à noyau. Cette méthode
fournit des séparateurs non-linéaires dans l’espace des clas-
sifieurs faibles et classifie correctement plus d’exemples
comme montré sur la figure 1. Dans la première partie, nous
expliciterons l’approche d’apprentissage combinée, la sélec-
tion de classifieurs faibles par AdaBoost et l’apprentissage
par un classifieur fort à noyau ; dans la seconde partie, nous
comparerons la méthode proposée aux autres classifieurs et
montrerons des résultats expérimentaux.

Figure 1 –La méthode présentée fournit des séparateurs
non-linéaires alors que l’AdaBoost fournit des séparateurs
linéaires
Les exemples positifs sont notés par le symbole+, les
exemples négatifs par−. h1(x) et h2(x) sont des classifieurs
faibles sélectionnés par AdaBoost qui retournent la valeur
1 pour les exemples classifiés comme positifs et−1 pour
les exemples classifiés comme négatifs. Dans l’espace des
classifieurs faibles, l’AdaBoost fournit un séparateur linéaire
et certains exemples sont mal-classés. La méthode propo-
sée fournit des séparateurs non-linéaires et classifie correc-
tement tous les exemples.

2 Méthode proposée
Cette section décrit la méthode de classification par appren-
tissage que nous avons développée pour détecter des pié-
tons. Dans cette partie, nous garderons des notations stan-
dards en représentant les étiquettes de sortie par un scalaire
y qui pourra prendra prendre deux valeurs discrètes pos-
sibles correspondant à la classe de l’objet :y = −1 pour les
exemples négatifs (non-piétons) ety = 1 pour les exemples

positifs (piétons). Le vecteurx ∈ IRQ représente les caracté-
ristiques d’entrée fournies par les descripteurs d’image.No-
tons S

.
= {(xi ,yi)}N

i=1 l’ensemble d’apprentissage composé
parN échantillons de vecteurs de caractéristiques associées à
leur étiquette correspondant à leur classe.

2.1 Sélection de classifieurs faibles
La reconnaissance de piétons est un problème de grande
dimension et sélectionner des caractéristiques pertinentes à
partir d’un grand ensemble de valeurs possibles est une tâche
difficile. Les algorithmes de type AdaBoost peuvent per-
mettre d’extraire en même temps ces caractéristiques inté-
ressantes et des classifieurs faibles.
Les algorithmes de type AdaBoost introduits par Freund et
Shapire [10] partent d’un principe simple. Comme l’opi-
nion de plusieurs experts est meilleur que celui d’un seul,
cet algorithme combine les décisions de plusieurs classi-
fieurs faibles. Un poids uniforme est donné à chaque exemple
de l’ensemble d’apprentissage. A chaque itération, un sous-
ensemble est créé à partir de l’ensemble d’apprentissageS
en accord avec les poids attribués à la précédente itération.
Un classifieur faibleht est créé à partir de cet échantillon
et l’erreur εt est calculée pour tous les exemples de l’en-
semble d’apprentissage. Le vecteur poids est mis à jour : le
poids des éléments bien classés diminue tandis que celui des
mal-classés augmente. De cette façon, le prochain classifieur
faible se concentrera sur les éléments jusque là mal classés.
Le processus est itéré jusqu’à obtenir un nombre préalable-
ment fixé de classifieurs faibles sélectionnés ou jusqu’à ce
que l’erreur sur l’ensemble d’apprentissage soit en-dessous
d’un seuil donné. La règle de décision associée à l’AdaBoost
est donc une combinaison linéaire des classifieurs faibles sé-
lectionnés :

y = sign

(

T

∑
t=1

αtht(x)

)

(1)

où αt sont les poids estimés à chaque pas du processus d’ap-
prentissage. L’équation (1) montre que la règle de classifica-
tion est donnée par le signe d’une équation linéaire (hyper-
plan) dans l’espace des classifieurs faibles sélectionnés.Nous
proposons d’introduire la non-linéarité dans la règle de clas-
sification en utilisant des fonctions de base à noyaux. Nous
définissonsSh .

= {(h(xi),yi)}N
i=1 un nouvel ensemble d’ap-

prentissage oùh(xi) ∈ IRT est un vecteur composé par l’es-
timation de la sortie de chaque classifieur sélectionné sur les
paramètresx tels queh(xi)

.
=
(

h1(xi), ...,hT(xi)
)T

.

2.2 Machines à noyaux
Les machines à noyaux ont été largement utilisées pour la
classification ([11],[12],[13]). La formulation généraleest
donnée par :

y = sign

(

M

∑
m=1

wmφm(h(x))

)

(2)

{φm(h(x))|m= 1...M} sont des fonctions de base et{wm|m=
1...M} sont les poids associés. Siφm(h(x)) = hm(x), M = T



et wm = αt , nous obtenons la règle de classification linéaire
de l’AdaBoost (voir équation (1)). Cependant, au lieu d’utili-
ser une forme linéaire, nous proposons des fonctions de base
non-linéaires :

φm(h(x)) = k(h(x),hm(x)) (3)

oùk(h(x),hm(x)) est une fonction noyau.
La règle de classification peut être écrite sous une forme plus
compacte dans l’équation suivante :

y = sign(wTφ(h(x))) (4)

oùwT = (w1,w2, ...,wM) est un vecteur poids et
φ(h(x)) = (φ(h(x1)),φ(h(x2)), ...,φ(h(xN))T . Pour entraî-
ner le modèle (estimation dew), nous avons l’ensemble d’ap-
prentissageSh = {(h(xi),yi)}N

i=1. Nous utilisons la norme
Euclidienne pour mesurer l’erreur de prédiction dans l’es-
pace desy, et donc le problème d’estimation revient à la for-
mulation suivante :

w := argmin
w

{||wT
Φ−y||2} (5)

où Φ
.
=
(

φ (h(x1)),φ (h(x2)), ...,φ (h(xN))
)

est la matrice de
designet y .

= (y1, ...yN)T est le vecteur de classe de l’en-
semble d’apprentissage.
L’estimation du vecteur de paramètresw défini dans l’équa-
tion (5) peut se faire en utilisant un critère au sens des
moindres carrés :

wls = yΦ+ (6)

oùΦ+ correspond à la pseudo-inverse deΦ.
Des méthodes alternatives peuvent être utilisées pour esti-
merw. Une solution consiste à placer des poids surw avec
l’objectif de fixer un grand nombre d’entre eux à zéro. Ces
méthodes sont alors dites parcimonieuses car seul un petit
nombre de fonctions de base sont conservées. Le modèle ré-
sultant est donc un modèle linéaire épars. Les SVM (Sup-
port Vector Machine) [14] sont un modèle linéaire épars où
les poids sont estimés par une minimisation d’une fonction
basée sur les multiplicateurs de Lagrange. D’autres modèles
linéaires épars, comme les RVM (Relevant Vector Machines)
[15] peuvent aussi être employés.
Les vecteurs utilisés pour les fonctions de base sont généra-
lement composés par un échantillon de l’ensemble d’appren-
tissageSh. Il est également possible d’utiliser tout l’ensemble
d’apprentissage et dans ce casM = N. La matriceΦ est sy-
métrique et le système peut être résolu plus efficacement par
une décomposition de Cholesky.
Nous avons fait le choix commun de prendre une Gaussienne
comme fonction de base :

φm(h(x)) = exp
[

−(h(x)−hm(x))2/σ2
]

, (7)

qui nous donne un modèle avec une fonction à base radiale
(RBF) pour lequel le paramètreσ doit être ajusté. Siσ est
trop petit, la matrice dedesignΦ est quasiment composée
de zéros, et siσ est trop grand,Φ est quasiment composée

de uns. Nous proposons d’ajusterσ en utilisant une optimi-
sation non-linéaire qui maximise un critère empirique basé
sur la somme des variances calculées pour chaque ligne de la
matrice dedesignΦ :

σ := argmax
σ

[−C(σ)] (8)

avec

C(σ) =
N

∑
n=1

M

∑
m=1

(

φm(h(x))−φ(h(n)(x))
)2

(9)

et

φ(h(x)) =
1

M

M

∑
m=1

φm(h(n)(x)) (10)

Le classifieur ainsi obtenu sera désigné par KHA (Kernel Hy-
perplane Approximation) dans la section 3.

3 Résultats
Cette section décrit les expérimentations réalisées pour mon-
trer les performances de la méthode proposée. De plus, nous
décrirons une application avec une caméra embarquée sur un
véhicule pour détecter des piétons en temps réel.

3.1 Performances du classifieur

Nous avons appliqué la méthode présentée dans la section
2 sur de la reconnaissance de piétons. Nous utilisons la
base d’images fournies par Gavrila and Munder introduite
dans [16]. Cette base est subdivisée en cinq parties ; cha-
cune contient 4500 images positives et 5000 négatives. Il
s’agit d’images de luminance, de taille 36x18 pixels. Dans
les images d’exemples positifs, les piétons se tiennent debout
et sont entièrement visibles ; ils ont été pris dans différentes
postures, et dans conditions d’illumination de fond variables.
Chaque image de piéton a été aléatoirement reflétée et dé-
calée de quelques pixels dans les directions horizontale et
verticale. Les images d’exemples négatifs représentent l’en-
vironnement urbain : bâtiments, arbres, voitures, panneaux
de signalisations, ... Cette base constitue les données utilisées
pour l’entraîner et valider la méthode proposée. Deux sous-
ensembles d’images différentes de piétons et de non-piétons
sont sélectionnés pour l’apprentissage et la reconnaissance.

Figure 2 –Descripteurs par comparaison de niveaux de gris

Pour un couple de points donnés, le descripteur retourne une
valeur logique d∈ {0,1} correspondant au résultat du test
{Intensite(point1) ≥ Intensite(point2)}



Chaque image de l’ensemble d’apprentissage est décrite au
travers plusieurs caractéristiques. Pour la détection de vi-
sages, beaucoup de méthodes utilisent des ondelettes de Haar
parce que certaines sont très distinctives pour le nez, la
bouche ou les yeux. Mais un piéton est un objet difficile à
détecter à cause des différences d’habits, de taille, ... ajou-
tées aux variations classiques d’illumination et de fond. Des
études ont développé des descripteurs de niveaux de gris
comme dans [17] et [18]. Ainsi nous proposons d’utiliser ici
un simple descripteur d’image basé sur le résultat de la com-
paraison de niveaux de gris comme présenté dans la figure
2. Notonsu les coordonnées d’un point de l’image.I(u) est
l’intensité du pixel à ce point, c’est-à-dire le niveau de gris
associé à ces coordonnées dans l’image. Considérons deux
points de l’image,u1 et u2. Le descripteur effectue la com-
paraison suivante :

(I(u1) ≥ I(u2)) (11)

La valeur logique 1 est retournée si le test est vrai et 0 si le
test est faux.
La taille de l’image est de 36x18 pixels. Nous faisons ces
comparaisons entre deux points distincts appartenant à la
même ligne ou à la même colonne. Ceci nous donne 5508
caractéristiques binaires pour les lignes et 11340 pour lesco-
lonnes.
Chaque image de l’ensemble d’apprentissage est donc repré-
sentée par un vecteur de caractéristiquesxi et sa classeyi . Un
classifieur faible est construit à partir de chaque attributpar
hi = Pi .xi . Pi est la polarité associée à chaque descripteur de
façon à obtenir une erreure≤ 50% sur l’ensemble d’appren-
tissage.
Nous obtenons ainsi un ensemble d’apprentissage
S

.
= {(xi ,yi)}N

i=1, qui contientN images de piétons et non-
piétons. La sélection de ces meilleurs classifieurs faibles
est réalisée par AdaBoost, comme expliqué précédemment
(voir paragraphe 2.1). Un nouvel ensemble d’apprentissage
Sh .

= {(h(xi),yi)}N
i=1 est créé avec la sortie fournie par les

classifieurs faibles sélectionnés pour chaque vecteurxi . Ce
nouvel ensemble d’apprentissage est envoyé à un classifieur
fort (avec une fonction à noyau gaussien). Nous avons testé
différents types de machines à noyaux : SVM, RVM et KHA.
En reconnaissance, le but est de déterminer la classe d’une
nouvelle image. Celle-ci est décrite par tous les classifieurs
faibles sélectionnés par AdaBoost durant la phase d’appren-
tissage. Le vecteurh(x) est ainsi obtenu. Ce vecteur est
fourni en entrée au classifieur à noyau utilisé pendant l’ap-
prentissage (SVM, RVM ou KHA), qui donne une décision
sur la classe de l’objet. Les résultats obtenus par les diffé-
rentes méthodes sont représentées par des courbes (Receiver
Operating Characteristic). Une courbe ROC présente les va-
riations et la sensibilité d’un test pour différentes valeurs du
seuil de discrimination. L’axe des x représente le taux des
faux négatifs (les non-piétons classifiés comme piétons) tan-
dis que l’axe des y correspond au taux des vrais positifs (des
piétons qui sont bien classifiés). Supposons qu’une courbe
ROC passe par le point (0.1 ;0.9). Cela signifie que 90% pié-

tons sont classifiés comme piétons, et que 10 % des non-
piétons sont classés comme des piétons.
La sélection de classifieurs faibles par AdaBoost a retenu
2000 classifieurs faibles sur les 16848 disponibles. Ensuite
différents apprentissages ont été réalisés : nous avons modifié
la taille de l’ensemble d’apprentissage et le type de machine
à noyau employé. Les performances de chaque méthode ont
été évaluées en reconnaissance sur 1000 images de piétons et
1000 de non-piétons.
La figure 3 est une comparaison des différentes méthodes à
noyau implémentées. L’apprentissage a été réalisé pour cha-
cun sur 1000 images positifs et 3000 négatifs. Les résultats
sont équivalents : aucune méthode n’a d’avantages ou de
désavantages particuliers dans notre application. Pour 10%
de fausses détections, les RVM donnent 97,6% de bonnes
détections, les KHA 96,5% et les SVM 94,8%. Même si les
RVM auraient tendance à donner des scores de reconnais-
sance supérieurs aux deux autres méthodes, les variations ne
sont pas assez significatives pour sélectionner une méthode
en particulier.
La figure 4 montre l’importance de l’ensemble d’apprentis-
sage. Notre méthode a été testée ici avec l’approche KHA en
augmentant graduellement la taille de l’ensemble d’appren-
tissage. Quand le nombre d’exemples augmente, le taux de
reconnaissance augmente également.
Enfin, pour le dernier test, nous avons utilisé les trois pre-
mières parties de la base de données pour constituer l’en-
semble d’apprentissage et les deux dernières pour créer l’en-
semble de validation (comme dans [16]). Nous avons en-
traîné la méthode proposée (avec KHA) sur 4500 imagettes
de piétons et 4500 de non-piétons sélectionnées dans les trois
premières parties. Le classifieur ainsi obtenu est évalué sur
toutes les imagettes contenues dans l’ensemble de test. Nous
avons comparé ces résultats avec une méthode standard de
classification par AdaBoost. Les résultats de la méthode pro-
posée dépasse ceux d’un AdaBoost classique : pour 10% de
fausses détections, l’AdaBoost donne 60,2% de bonnes dé-
tections alors que la méthode proposée en donne 76,5% (voir
figure 5).

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
0.6

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

Taux de fausses detections

Ta
ux

 d
e 

bo
nn

es
 d

et
ec

tio
ns

 

 RVM

 KHA

 SVM

Figure 3 – Apprentissage avec différentes machines à
noyaux

Pour un ensemble d’apprentissage identique, les trois mé-
thodes à noyaux donnent quasiment les mêmes scores de re-
connaissance.
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KHA − Apprentissage: 1000 images positives & 3000 negatives
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KHA − Apprentissage: 3200 images positives & 4000 negatives

Figure 4 –Influence de la taille de l’ensemble d’apprentis-
sage

Le score de reconnaissance s’améliore lorsque la taille de
l’ensemble d’apprentissage augmente.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

Taux de fausses dÃ©tections

Ta
ux

 d
e 

bo
nn

es
 d

Ã
©

te
ct

io
ns

 

 

Methode proposee (avec KHA)

AdaBoost standard

Figure 5 –Comparaison entre un classifieur AdaBoost clas-
sique et la méthode proposée

La méthode proposée atteint des scores de reconnaissance
supérieurs à ceux obtenus par un AdaBoost classique.

3.2 Application pour la détection temps réel
de piétons à partir d’une caméra embar-
quée

Nous avons également testé la méthode proposée dans le
cadre d’une application temps réel. Notre système est com-
posé d’une caméra monoculaire embarquée sur le véhicule.
Nous désirons détecter des piétons situés devant le véhicule
afin d’avertir le conducteur de leur présence. Tout d’abord,
nous définissons un espace de travail comme dans la figure
7. Nous utilisons des fenêtres glissantes"Smart Sliding Win-
dow" pour couvrir tout l’espace de travail (voir figure 6) :
avec une supposition de monde planaire et desa priori sur la
taille des piétons, des hypothèses sont générées dans l’espace
3D et projetées dans l’image. Nous obtenons ainsi un en-
semble de sous-fenêtres candidates. Toutes ces sous-fenêtres
sont réajustées en taille 36x18 pixels. Nous appliquons en-
suite la méthode décrite dans la section 3.1 et une réponse
est fournie pour chaque sous-fenêtre. Un exemple de détec-
tion est fourni dans la figure 8. L’implémentation a été réa-

lisée en C++ sur un ordinateur classique double coeur 2.66
GHz. Il faut environ 220 ms pour traiter une image de taille
640x480 pixels. Les fenêtres glissantes donnent 82 imagettes
de taille 36x18 pixels soit un temps de traitement de 2.7 ms
par imagette.

P

Figure 6 –Smart Sliding Window

Avec une supposition de monde planaire et un a priori sur la
taille des piétons, des hypothèses sont générés dans le monde
3D afin d’obtenir un ensemble de fenêtres candidates.

Figure 7 –L’espace de travail et les fenêtres glissantes

L’espace de travail où nous cherchons la présence d’un pié-
ton possible est en bleue ; nous utilisons ensuite les fenêtres
glissantes comme celles en jaune pour couvrir tout l’espace
de travail.

Figure 8 –Détection de piétons

Les boîtes jaunes correspondent à des piétons détectés par le
système.



4 Conclusion
Nous avons proposé une approche par apprentissage pour la
détection de piétons. La méthode utilise un algorithme Ada-
Boost pour sélectionner des classifieurs faibles pertinents,
qui sont ensuite injectés comme vecteurs binaires en entrée
d’un classifieur à noyau. Les résultats montrent que la mé-
thode donne des performances intéressantes, malgré la sim-
plicité des descripteurs utilisés. De plus l’efficacité a été
prouvée par une utilisation dans le cadre d’une détection
temps réel de piétons avec un système de vision monoculaire
embarqué sur un véhicule. Des travaux sont actuellement en
cours pour tester les performances de cette méthode avec des
caractéristiques plus complexes (histogrammes de gradients
orientés [19] ou ondelettes de Haar [12]).
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