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Résumé

L’intelligence ambiante pose entre autres le probleme de la
détection des activités humaines, I'enjeu est par exemple
la gestion automatique de I’énergie ainsi que I’analyse des
interactions entre les usagers partageant le lieu. Pour ca-
ractériser les interactions entre individus ou entre un in-
dividu et Uinfrastructure d’un bdtiment, une tdche de ré-
identification des usagers du lieu lors de leur déplacement
est nécessaire et l'utilisation de modeles multimodaux per-
met clairement de robustifier cette ré-identification. Dans
cet article, nous proposons une méthode de fusion audiovi-
suelle, introduisant un nouvel indice de confiance de zones
de saillance audio-vidéo, pour I’apprentissage d’une si-
gnature audiovisuelle d’une personne.

Mots Clef

Signature  audiovisuelle, fusion
identification de personne.

Abstract

audio-vidéo, ré-

In intelligent environments, activity detection is a neces-
sary pre-processing step for adaptive energy management
and interaction with humans. To characterize the interac-
tions between individuals or between an individual and the
infrastructure of a building, a re-identification process is
required and using multimodal models improves its robust-
ness. In this paper, we propose a method for audiovisual fu-
sion, introducing a novel confidence index of audio-video
salience zones, for training an audiovisual signature of a
person.

Keywords

Audiovisual signature, audio-video fusion, person re-
identification

1 Introduction

Le processus de ré-identification est défini comme 1’asso-
ciation de nouvelles observations d’une personne détectée
par un capteur ou un réseau de capteurs et d’observations
antérieures du méme individu. Contrairement a 1’identifi-
cation de personne, aucune information préalable n’est né-
cessaire et cette tiche peut étre poursuivie en ligne.

Du fait de ’expansion des capteurs ambiants dans les do-
maines professionnels et privés, cette tiche peut alimen-
ter plusieurs applications en surveillance [1], en extraction
d’information dans le multimédia et en détection d’activité.
Afin de tirer profit de la complémentarité des percepts des
capteurs, des approches multimodales couplant des camé-
ras RGB-D et thermiques [2] on encore des données RFID
[3] ont émergé, améliorant la robustesse de la signature
d’une personne, I’apparence n’étant pas toujours discrimi-
nante. Cependant, combiner des informations basées sur
I’audio et sur la vidéo demeure complexe compte tenu de la
dissemblance de ces deux modalités. Simulant 1’activité et
les interactions humaines, intrinséquement multimodales,
la fusion audiovisuelle s’est étendue a des applications al-
lant des interfaces homme machine aux véhicules intelli-
gents [4] ou encore aux maisons intelligentes [5].

Cet article propose une nouvelle méthode de fusion au-
diovisuelle pour la construction d’une signature bimodale
dans un contexte de détection d’activité en intérieur dans
des salles ol les capteurs installés sont a champs partielle-
ment joints pour limiter I’instrumentalisation du lieu. Nous
décrivons un nouvel indice de confiance dans le domaine
audiovisuel joint pour la construction d’une signature au-
diovisuelle d’une personne, et le validons sur notre propre
base de données audiovisuelles.

L article est structuré comme suit. Une signature audiovi-
suelle pour une personne est présentée dans la section 2.
Nous décrivons ensuite notre approche de fusion audiovi-
suelle dans la section 3 et les expérimentations et évalua-
tions associées ainsi que la conclusion sont données dans
les sections 4 et 5 respectivement.

2 Signatures sonores et visuelles

L’architecture globale du systeme est représentée en Fi-
gure 1. Le sous-synoptique en bleu est détaillé dans cette
section. Les deux autres parties, en vert et en rouge sont
traitées dans la section 3.

L’apparence visuelle et le timbre de la voix sont deux mo-
dalités décorrélées : il est en effet impossible de prédire
le comportement de I'une par 1’observation de ’autre et
réciproquement. Des informations de genre et d’age sont
exploitables dans certains cas, mais ne sont pas assez dis-
criminantes pour de la ré-identification en environnement
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FIGURE 1 — Synoptique de notre systéme

non contrdlé. Ainsi une signature visuelle et une signature
audio seront générées séparément et ensuite associées dans
une étape de fusion tardive (voir la section 3).

2.1 Signature audio

Pour construire une représentation du locuteur indépen-
dante du texte, nous utilisons des Modeles de Mélanges de
lois Gaussiennes (GMM), approche largement utilisée et
qui montre de bonnes performances sur les bases de don-
nées publiques de parole [6]. Un GMM est décrit ainsi :

M
P Aaua) = D wigas|p, i) (1)
=1

avec x notre vecteur de parametres et w; le poids associé
a chaque composante gaussienne de densité g(z;|ui, X;);
ol y; est sa moyenne et >; sa matrice de covariance. Notre
signature audio pour un locuteur sera alors définie par :

)\aud:{wi,ﬂi,zi} 1= ].,...,M. 2)

Les parametres du vecteur x sont fondés sur une analyse
cepstrale, en utilisant I’échelle perceptive MEL. Suivant
le paramétrage décrit en [7], le vecteur de parametres est
composé de 50 valeurs : 19 coefficients statiques (MFCC),
19 dérivées premieres, 11 dérivées secondes ainsi que la
dérivée de 1’énergie.

Plutdt que de créer le modele de chaque locuteur a partir
de rien, ce qui exigerait une grande quantité de données
d’apprentissage pour chaque locuteur, nous apprenons un
modele du monde (Universal Background Model - UBM)
a I’aide d’un ensemble de données de parole provenant de
nombreux locuteurs. Dans notre étude, nous avons utilisé
le corpus BREF [8] composé de 90 locuteurs différents (50
femmes et 40 hommes), pour un total de 167359 phrases.

Le modele du monde donne une représentation générale du
locuteur « moyen ». Ce modele est estimé par I’algorithme
d’espérance-maximisation (EM) [9] et est adapté par esti-
mation du Maximum A Posteriori (MAP) pour obtenir le
modele du locuteur ciblé avec une quantité limitée de don-
nées d’apprentissage [10], en général 2 a 3 minutes par lo-
cuteur sont suffisantes.

Soit un vecteur de parametres y d’une observation d’un
segment Y de parole, le score de similarité est calculé
comme le ratio de log-vraisemblance de 1’hypothese que
Y soit prononcé par le locuteur appris vs. Y prononcé par
un autre, plus proche du modele du monde :

LLR(y) = log(p(y|Aarm, ) — log(p(y|Ausn))  (3)

2.2 Signature vidéo

La ré-identification visuelle de personne a été un domaine
de recherche prisé ces dernieres années, s’appliquant a
la robotique, au multimédia et en particulier a la vidéo-
surveillance, résultant de 1’émergence de nombreuses ap-
proches [11]. Cette tache souleve plusieurs difficultés, en
particulier dans les cas de réseaux de caméras a champs
disjoints, comme des occultations partielles, des change-
ments de luminosité, de posture, de point de vue, de ré-
ponse colorimétrique ou de scenarii non contrdlés.

Dans notre approche, la soustraction de fond, qui consiste a
segmenter les régions appartenant au sujet en mouvement,
est traitée par un clustering GMM en ligne du fond, détaillé
en [12].

Pour la détection de personne, nous utilisons des histo-
grammes de gradient orienté [13]. La silhouette de la per-
sonne cible est caractérisée par la distribution locale de
gradients d’intensité ou des directions des contours. Une
Machine a Vecteurs de Support (SVM) linéaire est ensuite
apprise pour la classification personne/non-personne.



ETZ1

ETHZ2

ETHZ3

100 100

90 90
80 80
70 70
60 60
50 50
40 40
HSV histo
MSCR 30

RHCP
20 20

10 10

HSV histo HSV histo
MSCR 30 MSCR
RHCP RHCP

10

15 20 25 5 10 15 20 25

FIGURE 2 — CMC des histogrammes HSV en bleu, MSCR en rouge et RHSP en vert pour 3 sous-ensembles de la base

publique ETHZ

Une fois le masque du premier plan appliqué sur la dé-
tection, nous extrayons des parametres afin de construire
des descripteurs discriminants de la personne. La concep-
tion de parametres est un domaine vastement exploré et une
revue de ceux-ci est présentée en [14]. La plupart d’entre
eux suivent un modele partitionné. Dans notre approche, a
I’instar de la méthode SDALF décrite en [15], la silhouette
est divisée en téte, torse et jambes par I’estimation des axes
horizontaux séparant des régions de grandes différences
d’apparence et d’aire similaire.

Le descripteur SDALF atteint d’excellentes performances
dans I’état de I’art sur les bases publiques connues, notam-
ment pour des images basse résolution, présentant des oc-
cultations, des changements de posture, de point de vue et
d’éclairage. Il est généré par la combinaison des trois para-
metres suivants, extraits des parties du corps :

— Histogrammes HSV : plus robustes aux change-
ments de luminosité que ceux dans I’espace RGB
par la séparation de l'information de couleur et
d’intensité. Ils sont également pondérés par un
noyau gaussien centré sur 1’axe de symétrie pour
mettre en valeur ’information contenue dans les
pixels centraux, plus pertinente.

— Maximally Stable Color Region (MSCR) : introduit
dans [16], ce descripteur évalue des distances de
couleur entre des pixels d’une image pour en trou-
ver les régions homogenes, alors modélisées par
des ellipses. Ces dernieres sont ensuite représentées
par leur aire, centroide, matrice de second moment
et leur couleur.

— Recurrent High-Structured Patches (RHSP) : pré-
senté dans [15] pour caractériser 1’information de
texture dans des zones a haute entropie en analysant
les invariances de portions d’images tirées aléatoi-
rement.

La Figure 2 présente les Courbes Cumulatives de Corres-
pondance (CMC) pour les 3 parameétres sur trois sous-
ensembles de la base de données ETHZ [17] compre-
nant un total de 8580 imagettes. Bien que les trois para-
metres précédemment présentés portent des informations
complémentaires, les histogrammes HSV seuls font preuve

d’une efficacité satisfaisante, pour un coiit de calcul bien
plus faible que celui du descripteur RHSP en particulier.
Dans notre contexte applicatif, un descripteur compact et a
faible colit étant requis, nous n’allons donc plus prendre en
compte les MSCR et RHCP par la suite.

Dans le but d’obtenir une signature visuelle compacte, nous
appliquons un partitionnement via ’algorithme k-means
sur un ensemble de descripteurs d’une personne unique,
puis les k plus proches sont concaténés pour constituer une
signature comportant de grandes variations de vue et de
posture.

/\vid = {hZStOL} = 1, ceey k. (4)

Cette tache permet a la signature visuelle de gagner en
compacité en éliminant les images redondantes.

Plus grand est le nombre de vues différentes depuis les ca-
méras, plus importante sera la valeur de k nécessaire. Dans
le cas d’une caméra unique, installée a un angle d’incli-
naison @ = 25°, empiriquement k¥ = 6 clusters encodent
correctement les variabilités de 1’apparence.

Les similarités entre histogrammes sont évaluées par la dis-
tance de Bhattacharyya [18].

3 Vers une signature audiovisuelle

Evoqué en préambule, le but est d’associer les modeles au-
dio et vidéo par fusion tardive. Par conséquent nous cher-
chons les zones environnementales ou les signatures sont
fonctionnelles et ainsi partitionner 1’espace en zones de dé-
tection audio et/ou vidéo eu égard aux positionnements re-
latifs des caméras et microphones ambiants.

3.1 Localisation Audio

La localisation de source sonore est ordinairement réali-
sée a I’aide d’indices binauraux comme la différence de ni-
veaux inter-auraux et la différence de temps inter-auraux.
A I’image de la perception humaine [19] ces indices four-
nissent une estimation de 1’azimut horizontal, pendant que
I’élévation peut étre inférée a partir du filtrage provoqué
par les réflexions du son dans le pavillon [20].

Dans notre contexte de microphone unique, cependant, il
est impossible d’évaluer de tels indices mais des para-



metres acoustiques pour I’estimation de distance a un au-
diteur proche peuvent étre extraits. Outre des descripteurs
naifs comme l’intensité sonore (la pression sonore subit
une perte de 6dB en doublant la distance dans des espaces
ouverts), cette distance présente une corrélation avec le ra-
tio du son direct au son réverbéré (Direct-to-Reverberant
energy Ratio - DRR) [21]. Une étude récente d’indices
acoustiques pour la perception auditive de la distance chez
les humains est présentée en [22]. Pour des signaux so-
nores de synthese, avec un spectre et une enveloppe tempo-
relle connus, ce ratio peut étre estimé a travers la corréla-
tion croisée inter-aurale, la variance spectrale, 1’enveloppe
spectrale, ou encore 1’analyse de 1’attaque et de la des-
cente [23]. Ces indices sont cependant mis en défaut pour
des signaux de parole, du fait de leur non-stationnarité,
nous exploitons alors une mesure d’intelligibilité introduite
en [24] comme le ratio de modulation d’énergie de parole
sur la réverbération (Speech to Reverberation Modulation
energy Ratio - SRMR).

Le spectre de modulation d’un signal de parole (le spectre
de son enveloppe temporelle) dans des conditions dites
«studio », a des composantes distribuées autour de 2-16Hz,
avec des pics autour de 4Hz, la fréquence syllabique stan-
dard. L’ ajout de réverbération blanchit le spectre de modu-
lation et des composantes dans des bandes de fréquence de
modulation plus élevées apparaissent comme le montre la
Figure 3.
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FIGURE 3 — Spectre de modulation de la méme trame pour
du signal propre (a) et réverbéré ((b)

La fraction jaune du spectre de modulation dépeint ses va-
leurs les plus importantes. Dans le cas du signal propre en
(a), nous pouvons observer que la modulation d’énergie est
restreinte aux 4 premieres bandes de fréquence de modu-
lation et qu’elle s’étend sur les 8 bandes pour de la parole
réverbérée (voir le tableau 1 pour les correspondances in-

dex/fréquences de modulation).

Apres filtrage du signal de parole par 23 filtres gamma-
tones, le SRMR est défini comme le ratio de 1I’énergie dans
les bandes de basses fréquences de modulation sur I’éner-
gie dans les bandes de hautes fréquences de modulation :

I M-
ol
ol

SRMR = )

Mw
]l
=

ES
Il
o

avec £y, I’énergie de modulation moyenne dans la bande k.

TABLE 1 — Fréquences Centrales ( f.) et Bandes Passantes
(BP) du Spectre de Modulation, en Hz

Index de Bande de Fréquence de Modulation
1 2 3 4 5 6 7 8
Je
40 6,5 10,7 17,6 289 475 781 128,0
BP
159 264 432 70,8

19 34 59 98

Une mise a jour de cette métrique est introduite en [25] ou
I’indépendance au texte et a la fréquence fondamentale est
améliorée. Cette métrique est ostensiblement corrélée a la
distance comme sur la Figure 4. Le SRMR est affiché en
bleu et est évalué toutes les secondes a des distances dont
la valeur inverse est affichée en rouge. Plus un locuteur est
proche (autour de 50s dans notre exemple), plus il est in-
telligible. Le SRMR sera alors interprété comme un indice
de confiance de la proximité au microphone.

Evolution of SRMR with distance to microphone
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FIGURE 4 — SRMR de 11 itérations d’un segment de parole
pour différentes distances et une longueur de trame de 1s

3.2 Localisation Vidéo

Contrairement aux percepts audio, les projections dans le
plan du sol des détections visuelles peuvent étre aisément
inférées depuis la vue d’une caméra. Nous calibrons au



préalable le plan du sol relativement a la caméra par 1’ex-
traction de grille placée sur le plan du sol comme illustré
sur la Figure 5.

Image points (+) and reprojected grid points (o)

100 200 300 400 500 600

FIGURE 5 — Calibrage du plan du sol relativement a la ca-
méra

3.3 Fusion Audiovisuelle

Comme introduit précédemment, nous traitons la fusion
audiovisuelle comme une recherche de régions saillantes
pour les deux modalités a chaque instant. La piece est ins-
trumentée par plusieurs caméras C' et microphones M, pla-
cés de maniére a avoir un sous-ensemble { M } de M dans
le champ de vue d’au moins une caméra.

Pour une caméra et un microphone Mj, considérons
Paud(t, M) et pyia(t, My) les modeles des percepts audio
et vidéo respectivement, a I’instant ¢. Leurs composantes
sont :

— le meilleur candidat Aq,q,; donné par la vérification
de locuteur et le SRMR comme Indice de Confiance
Audio (ICA) associé ;

— le meilleur candidat A,;q; donné par la ré-
identification visuelle et ’inverse de la distance
euclidienne au microphone M}, comme Indice de
Confiance Visuel (ICV) associé ;

_ )\aud,i
paud(ta Mk) - { ICAth — SRMRt,Mk (6)

)\m’d,j

- 1
IC’V;&,M;C - \/(r_IMk)Z—i-(y—yMk)2

@)
Notre mesure de saillance audiovisuelle jointe est alors dé-
finie par I’Indice de Confiance Audio Vidéo suivant :

Poialt, Mi) =

[C AV, p, = IC Ay ug, % ICVi g, 8)

Pour des valeurs d’IC AV, », supérieures a un seuil th,
fonction de la confiance minimale autorisée, les percepts
audio et vidéo sont joints pour définir la personne détectée
comme le couple : Agyij = (Aqud,is Avid,j)-

Dans le cas ou plusieurs détections sont présentes a 1’ins-
tant ¢1, chaque couple (i, j) potentiel est estimé par la pro-
babilité :

©)

avec N(t1) le nombre de couples potentiels a I’instant ¢.
Pour chaque couple (i, j) potentiel observé de nouveau a
un instant 9, cette probabilité est ainsi mise a jour :

p()\av,iju tl + t2) = p(Aav,ijv tl) + p(Aav,ija t2)
*p()\(w,i]ﬁtl) *p()\av,ijatQ) (10)

L’ analyse spatio-temporelle permet de lever les ambiguités
d’association et les couples les plus probables sont alors
formés au terme de la phase d’apprentissage.

4 Expérimentations et évaluations

4.1 Mise en ceuvre

Nous n’avons trouvé aucune base de données publique cor-
respondant au contexte de notre problématique, par consé-
quent nous avons acquis des données vidéo et audio pour
nos propres évaluations.

Dans une salle de réunion typique, de taille 6m par 6m,
2 capteurs sont placés, une caméra dans un coin de la
piece, a 2,5m de hauteur et d’inclinaison approximative-
ment o = 25°. Un microphone USB MXL-AC 404, uti-
lisé généralement dans des vidéoconférences est placé au
centre de la piece (dans le champ de vision).

La base de donnée est composée de 3 participants se dé-
plagant de maniere a couvrir 1’espace de la piece de ma-
niere exhaustive, diffusant dans le méme temps 81 itéra-
tions d’un segment de parole propre issu de BREF, un cor-
pus de parole lue en frangais [8], a I’aide d’une enceinte
Bluetooth. Les données sont alors divisées en un ensemble
d’apprentissage de 486 segments de parole avec 544 trames
visuelles avec lequel est apprise la zone de verrouillage au-
diovisuel, et un ensemble de test de 243 segments de parole
et 222 trames visuelles. La durée totale de la base de don-
nées est de 1h34.

Pour générer notre signature audio, nous utilisons ALIZE,
une plate-forme open-source pour la reconnaissance de lo-
cuteur [7] ainsi que sa boite a outils LIA RAL. Les para-
metres audio sont calculés par la boite a outil open-source
SPro. Le modele du monde est composé de 512 lois gaus-
siennes avec des matrices de covariance diagonales. Le
détecteur HOG, ainsi que la soustraction de fond et les
descripteurs visuels sont générés a 1’aide de la librairie
OpenCV, réunis dans un environnement MATLAB.

Les détections visuelles étant sujettes a de nombreuses
fausses alarmes, nous ajoutons une étape de post-traitement
pour les filtrer. Des fausses détections de personnes in-
duites par ’arriere plan sont observées de maniere ré-
currente. Elles présentent cependant des masques de pre-
mier plan nuls. Considérons le résultat des détections pour
un participant. Sur 302 détections, 182 sont des fausses
alarmes. Nous filtrons alors les détections en considérant
que le masque doit comporter au moins un pourcentage
minimum de pixels associés a des zones mobiles détectées,
rejetant les autres. A partir d’un autre sous-ensemble de
données de détections annotées, nous apprenons une Ma-
chine a Vecteurs de Support (SVM) en une dimension sur



la somme des pixels de premier plan pour évaluer le pour-
centage minimum p = 16%. 175 fausses détections sont
ainsi éliminées, les 7 restantes présentent des détections
partielles (torse ou jambes) qui admettent alors une pro-
portion importante de pixels de premier plan.

La Figure 6 présente la répartition des pixels de premier
plan sur les masques des détections. Nous distinguons ai-
sément deux agglomérats, un correspondant aux fausses
alarmes, en rouge, et un autre aux vrais positifs, en vert.

FIGURE 6 — Histogramme des pixels des masques, en rouge
les fausses alarmes

4.2 Evaluations

Apprentissage audiovisuel. Pour les percepts vidéo et
audio, les signatures des 3 sujets sont correctement ap-
prises, toutes les détections sont correctement regroupées
selon 3 modeles distincts. Les représentations sont congues
pour étre robustes dans des conditions plus extrémes que
celles correspondant & notre protocole, d’ou leur efficacité.
En effet, ce protocole contient un nombre limité de sujets
relativement dissemblants, ce qui peut étre observé sur la
Figure 7. Cette figure présente les imagettes correspondant
aux histogrammes porteurs des signatures visuelles des 3
participants, ou les variabilités internes de pose et de lumi-
nosité sont bien décrites par le regroupement k-means.

Person 1

FIGURE 7 — Signatures visuelles des 3 participants

Les valeurs de I'ICAV sont évaluées a partir des percepts
audio et vidéo du corpus d’apprentissage pour les 3 par-
ticipants. Dans les zones aveugles, I'Indice de Confiance

Visuel est fixé a zéro et 'ICAV n’est pas calculé a I’empla-
cement du microphone (position centrale), le locuteur et le
microphone ne pouvant étre confondus.

La zone de fusion audiovisuelle est délimitée par les va-
leurs de I'ICAV supérieures a un seuil ¢h.

Pour évaluer son contour, nous apprenons une SVM a
noyau gaussien sur les valeurs de I'ICAV des données d’ap-
prentissage et évaluons le taux d’erreur de classification en
fonction de th, comme le montre la Flgure 8.
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FIGURE 8 — Taux d’erreur de classification

Le seuil est fixé a : th = 0.4, pour lequel le taux d’erreur de
classification est inférieur a 10% pour les 3 participants et
les contours de la zone de fusion audiovisuelle est affichée
sur la Figure d).

The threshold is fixed at : th = 0.4, for which the classi-
fication error rate is lower than 10% for the 3 participants
and the contour of the audiovisual fusion zone displayed in
Figure 9 d).

a) speaker 1 b) speaker 2
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FIGURE 9 - a), b) and ¢) : Cartes binaires par ICAV pour
les trois participants, d) zone de fusion (bleu)



Vérification conjointe ID/zone. La zone de fusion au-
diovisuelle est alors confrontée a nos données de test. A
partir des données ICAV calculées sur ce corpus et du seuil
appris th, des cartes binaires sont extraites et montrées
en Figure 9 a), b) et c¢). Les résultats de la classification
conjointe ID/zone sont présentés dans la Table 2. Les er-
reurs décrivent les mauvaises associations audiovisuelles
ainsi que les fausses estimations de zone.

Emplacements Zones aveugles Taux d’erreur

P1 81 23 0.051
P2 81 23 0.069
P3 81 23 0.103

TABLE 2 — Résultats de classification

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une méthode d’ap-
prentissage d’une signature audiovisuelle d’une personne
en couplant des approches de I’état de I’art pour les deux
modalités évaluées séparément et fusionnées tardivement.

La contribution principale de cet article réside dans I’utili-
sation d’un nouvel indice de confiance audiovisuel pour la
recherche de régions de saillance pour les percepts vidéo
et audio simultanément. Il est basé sur la cohérence de la
localisation visuelle et I’estimation de la distance auditive
a plusieurs instants de la phase d’apprentissage.

Nos travaux futurs se concentreront sur I’analyse spatio-
temporelle des trajectoires audio-vidéo pour la fusion, puis
sur le transport des signatures dans un réseau éparse de
capteurs. A 1aide de ces signatures nous projetons d’ef-
fectuer une ré-identification multimodale multi-cibles dans
une piece afin d’en inférer I’activité humaine en temps réel
pour des réunions, des conférences ou des groupes de tra-
vail a partir des interactions entre les participants domi-
nants.
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