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Abstract

The recognition and prediction of people activities from videos are major concerns in the
field of computer vision.

The main objective of my thesis is to propose algorithms that analyze human behavior from
video. This problem is also called video content analysis or VCA. This analysis is performed
in outdoor or indoor environments using simple webcams or more sophisticated surveillance
cameras.

The video scene can be of two types depending on the number of people present. The first
type is characterized by the presence of only one person at a time in the video. We call this
an individual scene where we will tackle the problem of human action recognition. The second
type of scene contains a large number of persons. This is called a crowd scene where we will
address the problems of motion pattern extraction, crowd event detection and people counting.

To achieve our goals, we propose an approach based on three levels of analysis. The first
level is the detection of low-level descriptors retrieved from the images of the video (e.g. areas
in motion). The second level retrieves descriptors for modeling human behavior (e.g. average
speed and direction of movement). The top level uses the descriptors of the intermediate step to
provide users with concrete results on the analysis of behavior (e.g. this person is running, that
one is walking, etc.).

Experimentation on well-known benchmarks have validated our approaches, with very sa-
tisfying results compared to the state of the art.

Keywords : Computer vision, classification, event detection, action recognition, coun-

ting, motion patterns.
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Résumé

La reconnaissance du comportement et la prédiction des activités des personnes depuis la
vidéo sont des préoccupations majeures dans le domaine de la vision par ordinateur.

L’ objectif principal de mon travail de these est de proposer des algorithmes qui permettent
d’analyser des objets en mouvement a partir de la vidéo pour extraire des comportements hu-
mains. Cette analyse est effectuée dans des environnements intérieurs ou extérieurs filmés par
de simples webcams ou par des caméras plus sophistiquées.

La scene analysée peut étre de deux types en fonction du nombre de personnes présentes.
On distingue les scenes de foule ol le nombre de personnes est important. Dans ce type de
scéne, nous nous intéressons aux problemes de la détection d’évenements de foule, a 1’analyse
des flux et a I’extraction des motifs de mouvement. Le deuxieme type de scene se caractérise
par la présence d’une seule personne a la fois dans le champ de la caméra. Ce type de scene est
appelé scene individuelle. Nous y traitons le probleme de reconnaissance d’actions humaines.

Pour atteindre ces objectifs, nous proposons une approche basée sur trois niveaux d’analyse.
Le premier est I’extraction des caractéristiques de bas niveau depuis les images constituant un
flux vidéo (ex. les zones en mouvement). Le deuxieme construit des descripteurs pour 1’analyse
du comportement humain (ex. la direction moyenne et la vitesse moyenne de mouvement). Le
niveau le plus haut se sert des descripteurs du deuxieme niveau afin de fournir aux utilisateurs
des résultats concrets sur I’analyse du comportement humain (ex. telle personne marche, une
autre court, etc.).

Des expérimentations sur des benchmarks connus ont validé nos approches, avec un posi-
tionnement qui nous semble intéressant par rapport a 1’état de 1’art.

Mots clés : Analyse du comportement, vision par ordinateur, classification, détection

d’évenements, reconnaissance d’actions, comptage, motifs de mouvement.
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Chapitre 1

Introduction
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2 Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte

L’essor des systemes d’acquisition et de traitement de la vidéo joue un role important dans la
vie quotidienne. Cette importance évolue proportionnellement avec nos besoins d’automatiser

le processus d’extraction de 1’information depuis la vidéo.

Le domaine de la vision par ordinateur (appelée aussi vision artificielle, vision numérique
ou vision cognitive) a pour but de reproduire sur un ordinateur les capacités d’analyse et d’in-
terprétation propres de la vision humaine. Elle s’inscrit dans le cadre général de la recherche
de moyens susceptibles de doter I’ordinateur d’une intelligence comparable a celle des étres
humains (apprentissage, représentation, raisonnement). L’ objectif général est de concevoir des

modeles et des systemes capables de représenter et d’interpréter le contenu visuel d’une scene.

La vision par ordinateur est une thématique passionnante de la recherche en intelligence
artificielle. Bien que des progres considérables aient été effectués, la résolution de certains

problemes tels que 1’analyse du comportement humain de facon robuste, reste un challenge.

L’analyse du comportement humain s’avere tres utile dans un grand nombre d’applications

parmi lesquelles :

(i) La conception et ’agencement des espaces : I’analyse du comportement humain dans
les espaces intérieurs et extérieurs permet d’estimer le taux de fréquentation de chaque
espace et la facon dont il a été parcouru. Elle fournit ainsi des lignes directrices afin
d’adapter la conception et I’agencement d’un espace selon les habitudes des personnes.
Par exemple : I’amélioration de 1’agencement des rayons des centres commerciaux, 1’op-
timisation de 1’utilisation de 1’espace des bureaux ou 1’organisation des visites dans un
musée. La Figure montre le taux de fréquentation d’un magasin calculé par notre

systeme d’estimation des flux (présenté dans la Section [5.3)).

(i) L’interaction homme-machine : les systemes de reconnaissance des actions d’une per-
sonne permettent de développer des interfaces obéissant aux mouvements d’un utilisateur.
Les environnements virtuels et les systemes de réalité augmentée prenant en compte le

comportement des personnes sont plus immersifs. La Figure [I.I(b)] illustre le systeme de
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réalité virtuelle VhCVE [BHQ™09]] qui utilise la vision par ordinateur pour détecter les

expressions faciales et les transposer sur des avatars animés.

(iii) L’indexation des vidéos : L’extraction automatique d’informations a partir des vidéos
permet d’améliorer leur archivage et leur consultation. Avec I’avenement des sites de par-
tage de vidéos et la démultiplication de la capacité de stockage, il est devenu nécessaire
de développer des applications capables d’accéder aux vidéos de facon rapide et efficace.
Des connaissances sur les évenements contenus dans les vidéos permettent d’améliorer
la pertinence des réponses proposées aux utilisateurs désireux de retrouver du contenu

comportant certaines actions humaines.

(iv) La gestion de la foule : 1’étude automatique du comportement de foule permet de déve-
lopper des stratégies de gestion de foule, notamment pour des évenements populaires ou
fréquentés par un nombre important de personnes (ex. les rencontres sportives, les grands
concerts, les manifestations publiques, etc.). L’étude des foules permet d’anticiper certains
comportements a risque et d’éviter les accidents causés par le mouvement désorganisé des
foules. La Figure illustre une séquence contenant une forte densité de personnes ou
les risques d’accident sont élevés, notamment pour la personne soulevée au milieu de la

sceéne.

(v) La vidéo-surveillance automatique : elle permet de détecter automatiquement des éve-
nements et apporte des informations vari€es pour 1’assistance des agents de sécurité. A
titre d’exemple : le contréle automatique des entrées et des sorties de certaines zones,
I’identification et la reconnaissance des personnes, la détection d’activités inhabituelles,
etc. La Figure illustre un éveénement de séparation d’un groupe en deux. Un trait

blanc indique les deux groupes concernés.

Nous avons choisi de porter notre attention sur la vidéo-surveillance automatique. Celle-
ci repose sur I'utilisation de machines pour assister les opérateurs humains. Dans un premier
temps, nous décrivons la vidéo-surveillance automatique, puis nous retracons son évolution a

travers trois générations en soulignant les avancées dans le domaine matériel et logiciel.
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Zones de couverture des caméras
seeee Ligne de comptage
(a) Systeme d’estimation du taux de fréquentation des (b) Le systeme de réalité virtuelle VhCVE
rayons d’un magasin

A S

run 0.82  merge 0.00  split 1.00 local_dispersion 0.00

(¢) Mlustration d’une situation inhabituelle dans une (d) Evénement de séparation de groupes détecté par
scene de foule un systeme de vidéo-surveillance automatique

FIGURE 1.1 — Illustration de quelques applications de 1’analyse du comportement humain de-
puis la vidéo

La vidéo-surveillance automatique est devenue nécessaire de nos jours. L’ objectif de la plu-
part des systemes de vidéo-surveillance est d’assurer la sécurité, mais ils peuvent €tre employés
pour d’autres fins telles que I’estimation des flux ou I’amélioration de I’agencement des espaces
publiques. En effet, en plus d’améliorer 1’efficacité de la surveillance dans les lieux publics, ils
permettent 1’observation des flux, la gestion des ressources, la détection en temps réel des si-
tuations critiques et la notification des opérateurs le cas échéant. Les algorithmes de vision par
ordinateur permettent d’enrichir les systeémes de vidéo-surveillance d’une certaine intelligence,

on parle alors de vidéo-surveillance automatique.
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Un systeme de vidéo-surveillance automatique peut €tre défini comme I’ensemble des outils
informatiques et technologiques qui ont pour but d’assister 1’opérateur humain. La Figure [I.2]
montre un systeme de vidéo-surveillance automatique. Les écrans sur le mur affichent les flux

vidéo bruts alors que les ordinateurs posés sur la table sont utilisés pour assister les opérateurs.

PUGWICITS

FIGURE 1.2 — Illustration d’un systeme de vidéo-surveillance automatique

L’ objectif principal d’un systeme de vidéo-surveillance automatique est d’alléger la charge
de travail de I’opérateur qui surveille plusieurs moniteurs et d’analyser les flux vidéo en temps
réel. Les opérateurs sont ainsi plus réactifs et les erreurs d’inattention sont moins fréquentes.
Ceci est notamment utile pour la surveillance des zones publiques, la prévention des incidents,
et la collecte de preuves juridiques. Aujourd’hui, avec 1I’augmentation du nombre de caméras
de surveillance, les moyens informatiques utilisés pour 'interprétation des flux vidéo doivent

étre performants.

Les premiers systemes de vidéo-surveillance datent des années 60. A I’époque, les caméras
analogiques étaient le seul moyen d’acquisition d’images. Les ordinateurs ne permettaient pas
encore d’assister les opérateurs a cause des faibles avancées matérielles et logicielles. Puis, sont

arrivées les caméras numériques permettant de filmer avec une meilleure résolution d’images
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et réduction du bruit. Dans les années 80, des ordinateurs encore plus puissants ont vu le jour.
Cette évolution technologique permet de classer les systemes de vidéo-surveillance en trois

générations [Pet00].

(a) Premiere génération de systemes de vidéo-surveillance (1GSS)

Les systemes de vidéo-surveillance de premiere génération (1GSS, 1960-1980) sont basés
sur des sous-systemes analogiques pour 1’acquisition des images, la transmission et le traite-
ment. IIs ont étendu la portée visuelle de I’homme en transmettant les flux vidéo de caméras
installées sur un ensemble de sites vers une salle de controle centrale. Ces flux s’affichent alors

sur des moniteurs.

Ces systemes ont cependant plusieurs inconvénients et limites car ils nécessitent une bande
passante élevée, ce qui complique 1’archivage et la récupération des flux vidéo. Le travail des
opérateurs humains est aussi difficile car ils ne sont pas assistés par les ordinateurs. Les gé-
nérations suivantes viennent résoudre ces inconvénients en tirant parti des progres matériels et

logiciels.

(b) Deuxiéme génération de systéemes de vidéo-surveillance (2GSS)

Les systemes de vidéo-surveillance de deuxieme génération (2GSS, 1980-2000) étaient des
systemes hybrides dans le sens ol ils ont combiné des sous-systemes analogiques et numériques
pour résoudre certains inconvénients de leurs prédécesseurs. Ils ont exploité les premieres avan-
cées des méthodes de traitement de la vidéo numérique en permettant d’avertir les opérateurs
de certains éveénements. La plupart des travaux de cette période se sont concentrés sur le déve-
loppement des techniques de détection d’évenements en temps réel pour la vidéo-surveillance

automatique.

(c) Troisieme génération de systemes de vidéo-surveillance (3GSS)

La troisieme génération (3GSS, a partir de 2000) vise a fournir des solutions totalement
numériques, du capteur jusqu’a la présentation d’informations symboliques, textuelles, sonores

et visuelles aux opérateurs. Cette génération profite du faible colit du matériel, de la disponibilité
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élevée des unités de calcul et de la possibilité de communiquer avec des appareils mobiles et
des réseaux a faible débit. L’ objectif principal de cette génération est d’émettre une alarme en

temps réel pour aider les opérateurs a repérer instantanément des événements.

L
Il AR

Caméras de Emetteur récepteur Traitement des
surveillance numérique (DVR) flux vidéo Opérateurs

FIGURE 1.3 — Schéma d’un systeme de vidéo-surveillance de troisieme génération typique

La Figure [I.3] dresse une architecture classique d’un 3GSS composé de 4 parties intercon-
nectées. Tout d’abord, les caméras de surveillance envoient les flux vidéo a un dispositif qui
permet de numériser les images recues tout en effectuant des traitements préliminaires comme
I’élimination du bruit. Les flux vidéo numérisés sont ensuite envoyés a la couche de traitement
des données qui est capable de les analyser en temps réel. Cette couche est considérée comme la
partie centrale du systeme. Ses taches sont diverses et varient selon les besoins des opérateurs.
Ces derniers sont alertés en temps réel grice a une multitude de moyens de communication.
Par exemple, ils peuvent observer un signal visuel particulier sur les moniteurs ou recevoir des
messages de notification sur leurs téléphones. Ils peuvent ainsi réagir plus rapidement et effica-

cement.

La partie traitement des flux vidéo est considérée comme le cerveau d’un 3GSS car il a pour
but d’analyser le flux vidéo recu. Parmi les domaines traités par cette partie, on trouve /’analyse
du comportement humain. Ce domaine pose des problemes de plus en plus complexes et attire

de plus en plus de chercheurs et d’industriels.

[’analyse du comportement humain depuis la vidéo est un domaine riche en expérimenta-

tions diverses et variées. Nous utilisons le terme comportement en vision par ordinateur pour
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dénoter le comportement physique et apparent produit suite a un mouvement, sans interpréta-
tion psychologique ou cognitive. Bien que le terme de comportement ne soit pas utilisé dans la
majorité des cas, le probleme est identique lorsqu’on se réfere a actions, éveénements, motifs de
mouvement ou estimation des flux. Ce probleme consiste a instancier un ensemble de modeles
de comportements depuis les flux vidéo. Un modele sera reconnu lorsqu’il correspond a une

certaine interprétation.

Dans le cadre de la vidéo-surveillance automatique, I’analyse du comportement de per-
sonnes présentes dans la scene permet de prédire des incidents et de détecter certains évene-
ments. Elle permet également d’obtenir des informations qui expliquent I’activité de ces per-

sonnes ainsi que leurs intéréts.

Notre travail de these apporte de nouvelles approches pour traiter plusieurs problemes liés a
I’analyse du comportement humain depuis la vidéo. Dans la section suivante, nous mettrons en

lumiere cette problématique que nous avons abordée durant le travail de these.

1.2 Problématique

L’analyse du comportement humain depuis la vidéo est un domaine vaste de la vision par
ordinateur. Cependant, trés peu d’approches ont essayé d’aborder ce probleme en ré-exploitant
les descripteurs pour traiter les différents problemes de ce domaine tout en garantissant des

résultats fiables et une exécution en temps réel dans le cas échéant.

Nous proposons dans ce travail de développer des descripteurs de niveau intermédiaire basés
principalement sur I’orientation et la vitesse du mouvement. Ces descripteurs sont polyvalents
et peuvent étre réutilisés dans plusieurs problemes liés a I’analyse du comportement humain.
Parmi ces problémes, nous en faisons ressortir quatre comme faisant partie des objectifs de ce

travail de these. La section suivante détaille chacun des objectifs.
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1.3 Objectifs

Selon le nombre de personnes présentes dans la scene, nous sommes amené a analyser des
comportements différents. Par exemple, dans une scene de foule, on s’intéresse a 1’analyse du
comportement de la foule dans sa globalité. Par contre, en présence d’une seule personne, on
s’intéresse a analyser 1’action effectuée par cette derniere. Notre travail s’articule donc autour

de I’analyse du comportement humain dans deux types de scenes :

1. Analyse du comportement humain dans des sceénes individuelles : Ces scénes se ca-
ractérisent par la présence d’une seule personne a la fois dans le champ de la caméra.
Nous analysons les vidéos ol la personne y effectue une action de la vie courante (ex :
marcher, répondre au téléphone, sauter...). Ces actions répondent a des modeles de mou-
vements réalisés durant un laps de temps court. IlIs peuvent étre cycliques (ex. 1’action
marcher) ou non cycliques (ex. I’action ouvrir un livre). Notre objectif est de reconnaitre

I’action effectuée par une personne parmi une liste d’actions possibles.

2. Analyse du comportement humain dans des scénes de foule : Ces scénes se carac-
térisent par la présence d’un grand nombre de personnes dans le champ de la caméra.
Cependant, il se peut que ces scenes ne contiennent aucune personne. Par exemple dans
une voie piétonne, lorsque les piétons sont autorisés a traverser, la voie contiendra un
nombre important de personnes qui se déplacent dans des directions différentes. Ceci est
parfois appelé mouvement de chaos. Néanmoins, quand les piétons ne sont plus autorisés
a traverser, la voie devient vide.

Nous traiterons trois problemes dans ce type de scene, a savoir, I’extraction des motifs de
mouvement, la détection des évenements de foule et 1’estimation des flux. Nous définis-

sons brievement chaque axe :

(a) Extraction des motifs de mouvement : consiste a synthétiser les mouvements d’une
scene a I’aide d’une carte représentant les tendances de mouvements les plus impor-

tantes.
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(b) Détection des évenements de foule : consiste a détecter certaines situations liées aux

comportements d’un ensemble de personnes.

(c) Estimation des flux : consiste a estimer le nombre de personnes qui traversent une

ligne virtuelle ainsi que le sens de déplacement.

Nous proposons une approche unifiée permettant de traiter ces quatre problemes (recon-
naissance des actions, extraction des motifs de mouvement, détection d’événement de foule et
estimation du flux des personnes). Dans ce qui suit, nous décrivons le schéma général de notre

approche ainsi que nos contributions dans chacun des quatre problemes.

1.4 Contribution et originalité

Notre travail de these traite quatre problemes de 1’analyse du comportement humain. Trois
concernent les scenes de foules et un, les scénes individuelles. Nous décrivons les contributions

apportées pour chaque probleme :

Analyse du comportement dans des scenes individuelles : Une méthode de reconnaissance
d’actions basée sur la construction de modeles d’orientation et de vitesse de mouvement est
proposée. Cette méthode permet la détection des actions effectuées dans des environnements
intérieurs et extérieurs. Pour cela, nous définissons deux modeles basés sur le mouvement : le

modele de magnitude et le modele directionnel.

Le modele directionnel permet d’estimer les orientations de mouvement les plus fréquentes
dans une scene, alors que le modele de magnitude estime les vitesses de mouvement les plus
fréquentes. Une action peut alors étre définie par son modele directionnel et son modele de
magnitude. La reconnaissance de 1’action est réalisée en comparant ses modeles a ceux des

séquences d’apprentissage.
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Analyse du comportement dans des scenes de foule : Nous apportons plusieurs contributions
dans le domaine de I’analyse des scenes de foule a travers trois axes : I’extraction des motifs de
mouvement, la détection des évenements de foule et I’estimation des flux.

— Extraction des motifs de mouvement : une méthodologie est proposée pour estimer les
motifs de mouvement. Des parties en mouvement ayant la méme orientation sont per-
cues comme faisant partie du méme motif de mouvement. Notre approche s’appuie sur le
regroupement des orientations de mouvement dominantes a travers 1’estimation du mo-
dele directionnel. Ceci permet de traiter efficacement les scénes ou les mouvements sont
complexes et non uniformes.

— Détection des évenements de foule : Un ensemble de métriques sur le comportement de
la foule est proposé. Parmi ces métriques on trouve le nombre de groupes ou un groupe
est un ensemble de personnes proches se déplacant vers la méme direction. On définit
également comme métrique le degré de dispersion et de regroupement des groupes et leur
vitesse moyenne. Les valeurs de ces métriques permettent de détecter des évenements
particuliers tels que la fusion, la séparation ou la course.

— Estimation des flux : une approche permettant de compter le nombre de personne tra-
versant une ligne virtuelle (ou ligne de comptage) de facon robuste, rapide et précise est
proposée. Elle se base sur le mouvement des personnes traversant la ligne virtuelle. Les
parametres du systeme sont estimés grace aux méthodes d’apprentissage ou manuelle-
ment. Cela permet a notre systeme de supporter plusieurs angles de vue et de compter
aussi bien les objets rigides (ex. une voiture) que les objets non-rigides (ex. un humain).

En plus des contributions précédentes, nous proposons de traiter ces quatre problemes a

I’aide de nouveaux descripteurs et d’exploiter une approche pyramidale que nous introduisons

dans la section suivante.

1.5 Schéma général de ’approche

Nous présentons une méthodologie sous forme de pyramide a trois niveaux pour traiter les

objectifs de ce travail de these. Globalement, notre approche remonte du flux vidéo jusqu’a
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I’analyse du comportement humain en passant par trois niveaux tel qu’illustré dans la Figure

L4

Objectif : Analyse du comportement humain

Informations compréhensibles
par les utilisateurs

*Etape intermédiaire de
représentation des
informations de bas niveau

*Descripteurs extraits
depuis les images du
flux vidéo

Flux vidéo

FIGURE 1.4 — Illustration de notre approche globale pour 1’analyse du comportement humain

Tout d’abord, le flux vidéo est obtenu a I’aide d’une caméra monoculaire. Ensuite, on ap-
plique au flux vidéo un ensemble d’algorithmes qui permettent d’en extraire des informations
compréhensibles par les humains. Chaque niveau se sert du niveau précédent tout en augmentant

la sémantique.

Le premier niveau de la pyramide dénote le calcul des caractéristiques de niveau bas. Ce
niveau a pour role d’extraire les informations depuis les images d’un flux vidéo grace aux tech-
niques de traitement d’images ; par exemple les points d’intérét (ou points caractéristiques) ou

les zones en mouvement sont tous deux des caractéristiques de bas niveau. Les caractéristiques
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de bas niveau sont génériques et peuvent étre réutilisées dans des applications différentes. Tou-

tefois, elles ne portent que tres peu d’informations d’ordre sémantique.

Le niveau intermédiaire englobe les descripteurs calculés a partir des caractéristiques de bas
niveau ; par exemple la trajectoire de déplacement, la vitesse moyenne et la direction de mouve-
ment moyenne. Ces informations peuvent €tre utiles pour générer des statistiques. Cependant,
elles peuvent étre trés complexes, a haute dimensionnalité et difficiles a interpréter. Elles né-
cessitent alors d’étre traitées de fagon plus approfondie dans le niveau suivant. Notons que le

niveau intermédiaire ne contient aucune information de bas niveau.

Le niveau sémantique dépend entierement du domaine d’application. Son but est de recons-
tituer a partir des données du niveau intermédiaire des résultats sur I’analyse du comportement
humain qui sont compréhensibles par les utilisateurs. Ce niveau permet par exemple d’aider a
la prise de décision dans le cadre d’une stratégie markéting et permet de notifier des opérateurs

dans le cadre de la vidéo-surveillance automatique.

1.6 Plan de la these

Apres cette introduction du mémoire de theése qui fait ressortir notre approche globale et
nos objectifs, le Chapitre [2] présente un état de 1’art sur I’analyse du comportement humain
depuis la vidéo. Nous présentons tout d’abord les approches d’estimation du mouvement les
plus célebres. Ensuite, nous détaillons les méthodes de I’état de 1’art qui portent sur I’analyse

du comportement humain depuis la vidéo dans les scenes individuelles et les scenes de foule.

Le Chapitre [3] présente nos contributions en terme de descripteurs de niveau intermédiaire.
Nous introduisons une approche d’estimation des orientations et vitesses du mouvement domi-
nantes qui nous permettent de construire un modele de magnitude et un modele directionnel.
Nous présentons également deux méthodes de détection des groupes de personnes, une dans le
cadre de la détection d’évenements de foule et I’autre dans le cadre de 1’estimation des flux. Les

éléments introduits dans ce chapitre sont mis en application dans les deux chapitres suivants.
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Dans le Chapitre [} nous traitons un probleme relatif aux scénes individuelles qui est la
reconnaissance des actions effectuées par une personne. Elle se base sur I’estimation de modeles
d’orientation et de magnitude de mouvement. L’action est reconnue en calculant des distances
entre les modeles de référence et les modeles calculés. Nous concluons ce chapitre par les
expérimentations incluant une étude comparative montrant les performances de notre approche

par rapport aux résultats de 1’état de 1’art.

Le Chapitre [5] s’articule autour de 1’analyse des scenes de foule. Nous traitons trois axes :
I’extraction des motifs de mouvement, la détection d’évenements et 1’estimation des flux. Nos
approches s’appuient sur la théorie du gestaltisme et le modele d’orientation du mouvement
introduit dans le Chapitre [3| pour regrouper les vecteurs de mouvement qui ont une orientation
similaire. Chacun des trois axes abordés est accompagné d’une expérimentation en mettant en

avant les avantages de notre approche par rapport a 1’état de I’art.

Nous concluons ce mémoire de theése au Chapitre [6] en résumant les contributions scienti-

fiques et les perspectives de recherche.

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

Chapitre 2

Etat de I’art

15

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

16 Chapitre 2. Etat de Iart

2.1 Introduction

L’analyse du comportement humain depuis la vidéo attire 1’intérét d’un trés grand nombre
de chercheurs. Bien que les problemes soient divers et variés, les plupart des approches de
la littérature estiment le mouvement comme une information de bas niveau. Elles définissent
ensuite des descripteurs de niveau intermédiaire afin de modéliser le comportement étudié. Dans
cette optique, nous organisons ce chapitre en deux parties. La premiere se veut générale et a pour
but de présenter des méthodes de localisation, d’estimation et de classification du mouvement.
Tandis que la deuxieme partie présente des méthodes spécifiques a 1’analyse du comportement

humain dans les scénes individuelles et les scénes de foule.

La premiere partie de cet état de I’art commence avec la Section Nous y citons les ap-
proches les plus utilisées pour définir les zones d’intérét. Ce sont les endroits de la scéne ou
le mouvement sera estimé. Une fois ces zones définies, un algorithme d’estimation du mouve-
ment est utilisé. Nous présentons les algorithmes les plus connus dans la Section [2.3] puis les
méthodes de classification communément utilisées dans la littérature dans la Section 2.4l afin de

conclure cette premiere partie.

La deuxieme partie traite tout d’abord dans la Section [2.5| de I’analyse du comportement
humain dans une scene individuelle en s’articulant autour du probleme de reconnaissance d’ac-
tions humaines. La Section [2.6| dresse un état de I’art sur ’analyse des scénes de foule. Nous

concluons ce chapitre avec une syntheése dans la Section

2.2 Définition des zones d’intérét

L’analyse du comportement des personnes repose principalement sur 1’analyse du mouve-
ment dans la vidéo. Avant de procéder a la détection du mouvement, nous devons d’abord
définir les régions ou le mouvement est censé€ se produire. Ces zones sont également appelées

les régions d’intérét. Une région d’intérét peut étre un point, une ligne, une forme aléatoire
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ou I’ensemble de I’image. Elle peut €tre définie manuellement ou estimée automatiquement a

I’aide d’algorithmes d’extraction de 1’arriere-plan ou par détection de points d’intérét.

2.2.1 Zones prédéfinies

La solution la plus simple pour délimiter la zone d’intérét est la définition d’une zone de
mouvement manuellement. Elle s’avere pratique dans les situations ou les zones de mouvement
sont préalablement connues et qu’elles ne couvrent pas 1’intégralité de la scéne. On peut définir
une zone de mouvement sous forme d’une ligne (dans le cas de I’estimation des flux) ou sous
forme d’un masque (compact ou éparse) définissant les zones de mouvement. Le masque de
mouvement peut €tre utilis€ conjointement avec d’autres méthodes de détection des zones de

mouvement afin de restreindre les zones de traitement a certaines zones particulieres.

Un cas particulier de zones prédéfinies est la ligne virtuelle ou ligne de comptage qui est une
zone d’intérét sous forme d’une ligne. La ligne virtuelle est tres utilisée dans les applications
d’estimation des flux o I’on cherche a compter le nombre de personnes qui traversent une ligne

virtuelle placée a I’entrée d’une salle.

La ligne virtuelle permet de construire une carte spatiotemporelle 2D ; la premiere dimen-
sion étant une position sur la ligne virtuelle et la deuxieme est le temps. Les pixels se trouvant
sur cette ligne forment une colonne dans la carte spatiotemporelle. Les objets passant sur la ligne
virtuelle forment des zones spatialement et temporellement connexes qui s’empilent image par

image comme illustré dans la Figure 2.1]

La carte spatiotemporelle colorimétrique ainsi obtenue représente les variations des couleurs
des pixels sur la ligne virtuelle a travers le temps. Cette étape est encore illustrée par la Figure
[2.2]ou 1a carte spatiotemporelle est obtenue par I’accumulation de la ligne virtuelle (représentée

en rouge) sur une vidéo de la base PETSZOO9

1. http ://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2009/index.html
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FIGURE 2.2 — Carte spatiotemporelle obtenue par accumulation de la ligne virtuelle en rouge
dans une séquence vidéo

2.2.2 Avant-plan extrait par une méthode d’extraction d’arriere-plan

La modélisation de I’arriere-plan est utilisée dans différentes applications telles que la vi-
déosurveillance [CK03, TKBM99] ou le multimédia [EBBV(7, PVMQ7]. La maniére la plus
simple de séparer I’avant de I’arriere-plan consiste a acquérir une image de I’arriere-plan qui ne

contient aucun objet en mouvement. Une soustraction d’images par rapport a un seuil est ensuite
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effectuée entre chaque nouvelle image acquise et I’image initiale de 1’arriere-plan. Cependant
une image unique de I’arricre-plan est souvent indisponible car il est modifié en continu par di-
vers éveénements (ex. changements d’éclairage, rajout d’objets, etc.). Pour palier aux problemes
de robustesse et d’adaptation, de nombreux travaux relatifs a la modélisation de I’arriere-plan

ont été proposés et peuvent étre trouvés dans plusieurs études [BEBVOS, [Pic04, EESAQS].

Les méthodes peuvent étre classées dans les catégories suivantes : Modélisation basique
de I’arriere-plan [LHOZ2], Modélisation statistique de 1’arriere-plan [WADP97b|], Modélisation
floue de I’arriere-plan [SMPOS]| et estimation de 1’ arriere-plan [MMSZ03]]. Une autre classifica-
tion est disponible en termes de prédiction [WS06I], de récursivité [[CK0S5], d’adaptation [Por03]],
ou de modalité [PTO0S]]. Toutes ces méthodes basées sur la modélisation de 1’arriere-plan suivent
les étapes suivantes : modélisation de I’arriere-plan, initialisation de 1’arriere-plan, mise a jour

de I’arriere-plan et détection de I’avant-plan.

Dans le contexte d’une application de vidéo-surveillance du trafic routier, Friedman et Rus-
sell [ER97] ont proposé de modéliser chaque pixel a I’aide d’un mélange (mixture) de trois
Gaussiennes qui correspondent a la route, les véhicules et les ombres. Ce modele est initialisé
au moyen d’un algorithme d’Espérance-Maximisation (EM) [DLR77]. Les Gaussiennes sont
ensuite marquées de maniere heuristique comme suit : le composant le plus sombre est marqué
comme ombre alors que les deux autres composants sont différenciés grace a la variance (la
variance la plus large est étiquetée en tant que véhicule et I’autre en tant que route). La classifi-
cation de I’avant-plan se fait alors en associant chaque pixel a la gaussienne qui lui correspond.
Un algorithme d’EM incrémental est utilisé pour la maintenance de I’arriere-plan afin d’effec-
tuer le traitement en temps réel. Cependant, ce processus souffre d’un manque d’adaptation aux
changements qui apparaissent dans la scéne a travers temps. Stauffer et Grimson [SG99] ont gé-
néralisé cette idée par la modélisation de I’intensité de couleur de chaque pixel sur I’intervalle

de temps précédent {Xj,...,X;} par un mélange de K Gaussiennes.
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FIGURE 2.3 — Illustration de patchs avec des textures différentes

2.2.3 Points d’intérét

Le terme point d’intérét (en anglais : Point Of Interest ou POI) est issu du domaine de la
topologie. Dans ce domaine, il représente un endroit utile ou potentiellement intéressant (selon
un critere donné) qui peut €tre un hotel, un arrét de train ou tout autre endroit utile. Pour notre
travail de these, les points d’intéréts sont des pixels de I’image qui sont susceptibles d’étre suivis
efficacement dans les images suivantes. Ils sont parfois appelés dans la terminologie anglaise
’good features to track’ (descripteurs qui peuvent étre facilement suivis) [ST94, Tri04]. La Fi-
gure[2.3]montre trois patchs dans deux images successives. On remarque que les patchs dépour-
vus de textures sont difficiles a localiser dans 1’image suivante (voir Figure[2.4(c)). A contrario,
les patchs avec des contrastes (gradients) €élevés sont facilement suivis. Cependant, les lignes
droites sur une seule orientation souffrent du probleme de 1’ouverture [HS81bl 'Anag9].
Ce probleme rend 1’alignement des patchs possible uniquement sur une direction normale a la
direction du bord (Figure[2.4(b)). Les patchs avec des gradients dans au moins deux orientations

différentes sont les plus faciles a suivre, comme illustré dans la Figure [2.4(a)]

Nous avons choisi d’utiliser le détecteur de coins de Harris [HS88] pour localiser les points

d’intérét. L’ algorithme d’extraction des points d’intérét de Harris est réputé pour son invariance
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(a) (b) (©)

FIGURE 2.4 — Illustration du probleme de I’ouverture : (a) stable, (b) probleme classique de
I’enseigne du coiffeur, (c) région sans textures. Les deux images 7(0) (jaune) et I(1) (rouge)
sont superposées. Le vecteur rouge u indique le déplacement du centre du patch bleu

a la rotation, au changement d’échelle, a la variation de luminosité et aux bruitsE] dans les
images [SMBOO]. L’algorithme est rapide, ce qui convient aux applications temps réel. Il est
aussi déterministe dans le sens ou il retourne toujours les mémes points d’intérét pour une

image donnée en gardant les mémes parametres pour 1’algorithme.

Le détecteur de Harris utilise une fonction d’auto-corrélation du signal, ou la fonction
d’auto-corrélation mesure les changements locaux du signal en déplacant des patchs par pe-

tits intervalles dans diverses directions.

Soit un point (x,y) de déplacement (Ax, Ay), la fonction d’auto-corrélation locale est définie

comme :

cley)= Y [xiyi)— I(xi+Ax,y;i +Ay)]* 2.1)
(xi,yi)EW

ol /(x;,y;) est I'intensité du pixel a la position (x;,y;) de I'image I et les (x;,y;) sont les points
de la fenétre w centrée sur (x,y). L’image déplacée est approximée par un polyndme de Taylor

d’ordre 1 :

Ax
I(xi+Ax,y;i + Ay) = I(xi,y;) + [L(xi, i) I (i, i) (2.2)
Ay

2. le bruit est toute information parasite qui peut survenir lors de la phase d’acquisition des images
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ot Ii(.,.) et I,(.,.) sont les dérivées partielles sur x et y respectivement. En substituant la

partie gauche de I’Equation [2.2]dans 1’Equation [2.1]:

Ax
c(x,y) = Y ([ (xiyi) Iy (xi,yi)] )? (2.3)
w Ay
Ax
= [Ax, Ay]M (x,y) (2.4)

Ay

M(x,y): Zw[ ('xhyl)] Yo Lo (xi, yi) (%’7)’1’) (2.5)

Yo lelx vy (xiy)  Tally (i yi)]?
La matrice 2 x 2 symétrique M (x,y) correspond a I’intensité du voisinage local. Soient A,
et A, les valeurs propres de la matrice M(x,y). Les valeurs propres forment une description

invariante a la rotation. Il y a trois cas a considérer :

1. Ay et A, sont élevées, correspondant a une fonction d’auto-corrélation locale sous forme

de pic, et un déplacement dans n’importe quelle direction résultant en une augmentation
importante de c(x,y). Ce cas indique un coin (Figure 2.4(a)).

2. Une valeur propre élevée alors que la deuxieme est faible, la fonction d’auto-corrélation
locale a alors une allure qui change peu en ¢(x,y) dans le sens du bord et change consi-

dérablement dans la direction orthogonale. Ce cas indique la présence d’un bord (Figure
2.4(b)).

3. A; et A sont petites, c(x,y) subit des petits changements quelle que soit la direction. Le
voisinage local est alors d’intensité approximativement constante (Figure [2.4(c))). Ce cas

indique la présence d’un coin.
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Comme le présente la Figure les coins sont les points les plus faciles a suivre (d’ou
le nom good features to track). Ces points sont donc caractérisés par des valeurs de A; et A,

élevées.

FIGURE 2.5 — Exemple de points d’intérét extraits avec le détecteur de Harris

La figure 2.5 montre un exemple des points d’intérét de Harris détectés sur image représen-
tant une personne en train de saisir un téléphone. Ce détecteur nous permet ainsi d’avoir des
pixels qui seront suivis plus facilement dans les images suivantes. Le suivi est effectué grace

aux algorithmes de flux optique que nous abordons dans la section[2.3.1]

2.2.4 Synthese

Nous avons vu dans cette section différentes approches de définition de régions d’intéreét.
Elles peuvent étre sous forme de zones prédéfinies, ou de 1’avant-plan extrait par une méthode

d’extraction de I’arriere-plan ou, encore, sous forme de points d’intérét. Le choix de la région
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d’intérét dépend de I’application et du type de scene analysée. Il est également possible de
combiner ces différentes approches. Par exemple, on peut détecter les points d’intérét qui sont

présents dans une zone prédéfinie.

Le Tableau [2.1]résume les principaux avantages et inconvénients des approches vues précé-

demment par rapport aux facteurs suivants :

1. Temps d’exécution : le temps que prend une approche pour générer une zone d’intérét
pour une image donnée. Les zones manuellement prédéfinies ne nécessitant aucun traite-

ment informatique, ont un temps d’exécution nul.

2. Adéquation aux scenes individuelles : une scene individuelle contient une seule personne.
Une méthode d’extraction de I’arriere-plan extrait la silhouette de la personne qui nous

permet d’estimer les positions de certains membres du corps (mains, téte, etc.).

3. Adéquation aux scenes de foule : une scéne de foule contient un nombre variable de
personnes. Les personnes sont souvent occultées et il est difficile de distinguer leurs sil-
houettes. Il n’y a donc pas d’intérét a utiliser une méthode d’extraction de 1’arriere-plan
dont I’utilité principale est la détection des personnes. Les points d’intéréts sont plus per-

tinents car ils ne dépendent pas des occlusions.

Nous voyons que les points d’intérét sont les plus appropriés pour leur rapidité d’exécu-
tion et leur efficacité dans les scenes ou le nombre de personnes est important. Néanmoins,
dans le cadre de I’estimation des flux, il est plus intéressant de définir une zone sous forme de
ligne qu’on a appelé ligne de comptage. On peut alors compter le nombre de personnes qui

franchissent cette ligne, et ce, sans se soucier du mouvement dans le reste de la scene.

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

2.3. Descripteurs de mouvement 25
Facteur Zones prédéfinies Extraction de | Points d’intérét
I’arriere-plan
Temps d’exé- | Aucun car elles sont | Dépend de la résolu- | Généralement  plus

cution

définies au préalable
par I'utilisateur

tion de I’image

rapides que les mé-
thodes d’extraction de
I’arriere-plan

Scenes indivi-

N’est pas utile si la

Permet d’extraire la

Les points détectés

partie des silhouettes
détectées

duelles personne se déplace | silhouette d’une per- | sont optimisés pour
dans toute la sceéne sonne facilitant gran- | une bonne estimation
dement sa détection et | du mouvement
son analyse
Scenes de | Permet de définir une | Les occlusions ne per- | Les points détectés
foule ligne de comptage mettent pas de tirer | sont optimisés pour

une bonne estimation
du mouvement et

ne dépensent pas du
nombre de personnes
dans la scéne

TABLE 2.1 — Comparaison des différentes approches de définition des régions d’intérét

2.3 Descripteurs de mouvement

Une fois les zones de mouvement détectées, 1’étape suivante consiste a quantifier le mou-
vement. Nous montrons quelques méthodes d’estimation du mouvement : (i) Le flux optique,
(i1) les volumes spatiotemporels et (iii) les images historique et énergie du mouvement. Nous

résumons ensuite les avantages et les inconvénients de ces méthodes dans une synthese.

2.3.1 Flux optique

Le flux optique (ou flot optique) est souvent employé pour représenter le mouvement dans
les vidéos. Il permet d’estimer le déplacement des pixels entre deux images successives. La pro-
jection d’'un mouvement en 3 dimensions vers un plan en 2 dimensions implique que 1’estima-
tion du flux optique est un probleme mal formé [BB93]] (i.e. probleme qui n’a pas une solution

unique). Néanmoins, certaines méthodes permettent d’estimer efficacement le flux optique.
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FIGURE 2.6 — Illustration de I’hypothese de constance de I’intensité pour deux images succes-
sives

L’hypothese initiale pour le calcul du flux optique est que I’intensité des points de 1’image
a travers le temps est approximativement constante pour des petites durées [HS81a] (voir la
Figure 2.6)). Formellement si J(x,y,7) est la fonction qui donne I’intensité du point a la position

(x,y) de I'image a I’instant z, on a :

J(x,y,t) = J(x+ Ax,y+ Ay,t + Ar) (2.6)

ol Ax est le déplacement dans 1’espace du point (x,y,?) aprés un temps Ar. L’ écriture sous

forme de série de Taylor donne :

J(x,y,0) = J(x,y,1) + VJ.Ax + AtJ, + O* (2.7)

ol VJ = (Jy,Jy) et J; sont les dérivées partielles de 1¢" ordre de J(x,y,t). O dénote les
termes d’ordre 2 et plus, qui sont négligeables et qu’on ignore par la suite. On soustrait /(x,)

et on divise par At :

VJI.O+J; =0 (2.8)

olt VJ = (Jx,Jy) est le gradient spatial et © = (u,v) est la vélocité de I'image. L’équation2.§]
est connue sous le nom de [’équation des contraintes du flux optique et définit une contrainte lo-

cale unique sur le mouvement de I’image. Cependant, cette contrainte n’est pas suffisante pour
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calculer les composantes de v car cette contrainte est un probleme mal formé. Cependant, plu-

sieurs méthodes existent pour estimer les vecteurs de flux optique en partant de ces hypotheses.

Nous avons utilisé I’implémentation proposée par Birchfield [Bir96|] de 1’algorithme de cal-
cul du flux optique KLT [LKS81]]. Cet algorithme nécessite comme parametres les pixels de la
premiere image dont on souhaite estimer le déplacement. Ces pixels sont généralement estimés

grice a un algorithme de détection des points d’intérét (cf. Section[2.2.3).

Comme décrit par Baker et Matthews [BMO04], 1’algorithme trouve pour chaque point sur la

premiere image, son correspondant sur la deuxieme image qui minimise 1’équation suivante :

Y [T (x,y) = I(W (x,y; p))]? (2.9)
X,y

ou T est I’apparence du point dont on cherche la correspondance dans la deuxieéme image,
I est la premiere image, un point (x,y) appartient a la fenétre de recherche de correspondance,
W est I’ensemble des transformations envisagées (dans ce cas, la translation) entre la premicre
et la deuxieme image et p représente ’ensemble des parametres de la transformation. Pour
calculer les équations de mise a jour du suivi, nous exprimons d’abord I’équation [2.9] comme
un probleme de mise a jour itérative (en remplacant p avec p + Ap), et I’écrivons sous forme de

série de Taylor :
AW
Y [T (x,y) = I(W(x,y:p+Ap))]* ~ Y [T (x,y) = I(W(x,y:p)) — NA—pAp]2 (2.10)
X,y X,y

Maintenant, nous prenons la dérivée de I’équation par rapport aux parametres de mise

ajour :

A YT (y) — (W (x,y:p)) — AT Ap]?

@.11)
= Yy [ARYTT (T (x,9) = 1(W (x,33 p)) — AL R Ap)?

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

28 Chapitre 2. Etat de I’art

En mettant la dérivée de I’équation [2.11]a zéro et en résolvant pour le parametre de mise a

jour AP, on obtient :

Ap =Y. 8" (e y)S ] Y ST (00T (6,y) = 1(W(x,y:p)) (2.12)
Xy Xy

ou S(x,y) = Al AA—‘Z est I'image calculée a I’aide de la méthode des gradients [BMO04]. En
mettant a jour de fagon itérative les parametres selon 1’équation[2.12] nous pouvons rapidement

trouver le meilleur point correspondant au point suivi.

Le résultat de cet algorithme est un ensemble de vecteurs V illustrés dans la Figure 2.7] Les
vecteurs sont colorés selon leur orientation et leur longueur représente la vitesse de mouvement.

L’ensemble V est défini comme suit :

V= {VIVN"/l - (XiayiaAiaMi)}

N

ou :
— X; et Y; sont les coordonnées de 1’origine du vecteur V;.

— A; est I’orientation du vecteur de mouvement V;.

— M; est la magnitude du vecteur de mouvement V;.

FIGURE 2.7 — Illustration des vecteurs obtenus grace a 1’algorithme de calcul du flux optique
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La Figure 2.8 montre un vecteur de flux optique dans un repere cartésien. Le point P(X;,Y;)
est la position du point d’intérét i a I’image 7, tandis que Q(X;,Y;) est sa position dans I’'image ¢ +

1. On peut facilement calculer la distance entre ces deux points grace a la distance euclidienne :

Q(Xi,Yi)

A

v

P(Xi,Yi)

v

FIGURE 2.8 — Représentation d’un vecteur de flux optique dans un repere cartésien

My = \/(Qxi — Px;)? + (Qvi — Pyi)? (2.13)

L’ orientation du mouvement A; du point d’intérét i est calculée avec la fonction trigonomé-

trique suivante :

(2.14)

ou x; = Qx;Px; et y; = Qy;Py;. Cependant, quelques problémes surviennent si nous souhai-

tons calculer I’orientation du mouvement a 1’aide de 1’équation [2.13]; par exemple :

1. L’équation [2.14| n’est pas valide pour tous les angles compris entre O et 27 car elle ne
fait pas la différence entre les angles diamétralement opposés. Prenons par exemple deux
points (x; =1, y; = 1) et (xp = —1, y» = —1). Avec I’équation [2.14] le point (x, = —1,
y2 = —1) produit le méme angle que (x; = 1, y; = 1) alors qu’ils sont dans des quadrants

différents dans le cercle unitaire.
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2. Les points sur I’axe vertical ont x; = 0, or, si nous voulons calculer () nous aurons oo
1

qui correspond a un probleme de division par zéro.

Afin d’éviter ces problemes, nous utilisons la fonction atan2(y;,x;) qui prend x; et y; comme
arguments. Désormais, I’orientation de mouvement A; du point d’intérét i est calculée de fagcon

précise a 1’aide de 1’équation suivante :

osgn(y;) sixi>0, yi#0

0 six; > 0, yi = 0
Zsgn(y; sixi=0, y;#0
atanZ(yi,xi) _ 758 (yl) i Vi # (2.15)
non défini sixi =0, y;=0

(r—@)sgn(y;) six;<0, y;#0
/4 six;<0, yi=0

\

ol ¢ est un angle dans I'intervalle [0,7/2[ tel que ran(¢) = |7| et sgn est la fonction signe

définie de la fagon suivante :

—1 siy; <0
sgn(yi)=4 0 siyi=0 (2.16)
1 siy;>0

La fonction atan2 gere convenablement les pentes infinies et place I’angle dans le bon qua-

drant. Par exemple atan2(1,1) = n/4 et atan2(—1,—1) = —3m /4.

2.3.2 Volumes spatiotemporels

Un volume spatiotemporel (STV ou Spatio-Temporal Volume) 3D est composé d’images
empilées d’une séquence vidéo. La dimension temporelle apporte la troisieme dimension. Afin
de construire ce volume, il est nécessaire de procéder a une soustraction précise de 1’arriere-

plan.
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Blank et al. [BGS™053, GBS™07] empilent d’abord les silhouettes a partir d’une séquence
donnée pour former un STV (voir Figure [2.9). Puis ils appliquent 1’équation de Poisson pour
déduire les caractéristiques de saillance et d’orientation dans I’espace spatiotemporel. Des des-
cripteurs globaux sont ainsi obtenus pour un intervalle temporel donné en additionnant les mo-
ments relatifs aux descripteurs locaux. Pour régler les problemes li€s aux longueurs variables
des séquences vidéo, Achard et al. [AQMMOS] utilisent des sous-ensembles de volumes spatio-
temporels pour chaque séquence. Chaque sous-ensemble porte uniquement sur une partie de la

dimension temporelle.

FIGURE 2.9 — Illustration d’un volume spatiotemporel obtenu suite a I’empilement de sil-
houettes a travers le temps

2.3.3 Les images d’historique et d’énergie du mouvement

Comme évoqué plus haut, la silhouette d’une personne peut étre obtenue en faisant une
soustraction de 1’arriere-plan. En général, la silhouette comporte du bruit en raison d’une ex-
traction imparfaite. De plus, elle est plus ou moins sensible aux différents angles et encode
implicitement I’anthropométrie de la personne. Cependant, elle est porteuse d’un grand nombre
d’informations, comme la largeur, la hauteur, la position, la forme, etc. Une fois la silhouette
obtenue, il existe de nombreuses fagcons de modéliser les contours ou la zone dans laquelle elle

se trouve.

L’une des utilisations les plus anciennes de la silhouette remonte a Bobick et Davis [BDO1].

Les auteurs procedent a 1’extraction des silhouettes a partir d’une seule vue et regroupent les
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différences entre les images d’une séquence représentant une action. Cela aboutit a une MEI
(Motion Energy Image - Image d’Energie du Mouvement) dans laquelle se produit le mouve-
ment et une MHI (Motion History Image - Image d’Historique du Mouvement) dont I’intensité
des pixels représente une trace des mouvements de la silhouette. La Figure[2.10]illustre des MHI
construites a 1I’aide d’une fonction appliquée a I’historique du mouvement ; plus les pixels sont
claires, plus le mouvement est récent. Un inconvénient inné a cette méthodologie est 1’auto-

occultation du mouvement lorsque des mouvements sont effectués sur la méme zone.

FRAME-0 FRAME-35 FRAME-70
()

MHI-0 MHI-35 MHI-70
(b)

FIGURE 2.10 — Représentation d’Images d’Historique du Mouvement (MHI), (a) Images clés
d’un exercice d’étirement des bras, (b) MHI correspondants aux images clés
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2.3.4 Synthese

Cette section a présenté quelques méthodes d’estimation du mouvement qui sont : le flux
optique, les volumes spatiotemporels et les images d’historique et énergie du mouvement. Nous

les comparons par rapport aux facteurs suivants :

1. Environnement interne : un environnement interne est maitrisé par les utilisateurs et son
comportement est connu et prévisible. Il n’y a pas de réel vainqueur entre le flux optique

et ’extraction de I’arriere-plan.

2. Environnement externe : a I’opposé d’un environnement interne, un environnement ex-
terne n’est pas maitrisable. Les méthodes d’estimation du flux optique sont les plus fiables

contrairement aux deux autres méthodes qui reposent sur I’extraction de I’arriere-plan.

3. Scene individuelle : une scene individuelle contient une seule personne. Le flux optique
extrait le mouvement de la personne tandis qu’une méthode d’extraction de I’arriere-
plan permet d’obtenir sa silhouette. La silhouette nous permet d’estimer les positions de

certains membres du corps (mains, téte, etc.).

4. Scene de foule : une scéne de foule contient un nombre variable de personnes. Les per-
sonnes sont souvent occultées et il est difficile de distinguer leurs silhouettes. Il n’est donc
pas intéressant d’utiliser une méthode d’extraction de I’arriere-plan dont I’utilité princi-
pale est la détection des personnes. Le flux optique s’avere tres utile dans ce genre de
scenes car il permet de détecter des groupes qui se déplacent dans la méme direction et

d’extraire les motifs de mouvement.

Facteur Flux optique | Volumes spatiotemporels | MHI
Environnement interne v v v
Environnement externe v & 3

Sceéne individuelle v v v
Scene de foule v ® 3

TABLE 2.2 — Comparaison entre les méthodes de description du mouvement par rapport a cer-
tains facteurs
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Le Tableau [2.2]synthétise la comparaison effectuée plus haut. Nous y voyons clairement que
le flux optique est la méthode la plus adaptée pour nos objectifs. Pur cela, dans nos approches,
les vecteurs du flux optique extraits depuis la vidéo sont les descripteurs de bas niveau les plus

appropriés.

2.4 Meéthodes de classification basée sur I’apprentissage au-

tomatique

La méthode d’apprentissage génere une fonction qui fait correspondre a une image regue en
entrée une étiquette. Les caractéristiques jouent un role important dans la classification. C’est
pour cela qu’il faut choisir celles qui peuvent discriminer au mieux une classe d’une autre.
Diftférents types de caractéristiques peuvent étre utilisés telles que : la couleur, la bordure, la
texture, le flux optique, etc. Différentes méthodes d’apprentissage sont disponibles telles que les
arbres de décision [GKO93], les réseaux de neurones [RBK96], AdaBoost (Adaptive Boosting)
[VISO03]], ou les machines a vecteurs de support (SVM) [POP9S]].

Certaines méthodes utilisent 1’apprentissage semi-supervisé€ pour réduire la quantité de don-
nées qu’il faut annoter manuellement lors de la collecte des données. L’idée est de former deux
classificateurs a I’aide d’un petit ensemble de données étiquetées. A la fin de la phase d’appren-
tissage, chaque classificateur est utilisé pour assigner des données non étiquetées pour 1’échan-
tillon d’entrainement de 1’autre. Cette méthode a été utilisée avec succes pour réduire la quantité
de I’interaction manuelle nécessaire pour I’entrainement en utilisant AdaBoost [LVEO3] et SVM

[KLS03]]. Ces méthodes sont présentées par la suite.

2.4.1 Les Machines a Vecteurs de Support (SVM)

Les SVM sont utilisées pour regrouper des données en plusieurs classes a I’aide des marges
maximales de I’hyperplan qui séparent une classe de ’autre [BGV92]]. La marge de I’hyper-

plan, qui est maximisée, est définie par la distance entre I’hyperplan et les points de données
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les plus proches. Les points de données qui se trouvent a la limite de la marge de I’hyperplan
sont appelés vecteurs. Pour la détections de personnes, deux classes sont utilisées : la classe
personne (les échantillons positifs) et classe pas une personne (échantillons négatifs). A partir
d’exemples d’entrainement annotés manuellement suivant ces deux classes, le calcul de I’hyper-
plan parmi une infinité d’hyperplans possibles est effectué. SVM a été utilisé par Papageorgiou

et al. [POP9S]| pour la détection de piétons et de visages dans les images.

2.4.2 AdaBoost

AdaBoost est un méta-algorithme qui peut €tre utilisé conjointement avec de nombreux
autres algorithmes d’apprentissage afin d’améliorer leurs performances. Le boosting est une
méthode itérative qui trouve une classification tres précise, en combinant un grand nombre de
classificateurs de base [FS93)]. Dans la phase d’entrainement de 1’algorithme AdaBoost, une
premiere distribution de poids est construite sur I’ensemble d’entrainement. Le mécanisme de
boosting sélectionne ensuite le classificateur de base qui donne le minimum d’erreurs. Ainsi,
I’algorithme favorise le choix d’un autre classificateur qui est plus performant sur les données
restantes au cours de la prochaine itération. Dans le domaine de la détection de personnes,

AdaBoost a été utilisé par Viola et al.[VJSO3]] pour détecter les piétons dans une scene de rue.

2.5 Analyse du comportement humain dans des scenes indi-

viduelles

Il existe plusieurs études sur I’analyse du comportement humain dans des scenes indivi-
duelles. Les récentes études de Forsyth et al. [FAIT05], ainsi que de Pope [Pop10] s’intéressent
a la reconnaissance des actions a partir de flux vidéos. D’autres travaux sur ce sujet, appa-
raissent dans [[AC97, Bob97, |Gav99, KKUGO7, MHKO06, TCSUOS, WHTO3]]. Bobick [[Bob97]
a recours a une taxonomie pour la détection des mouvements, des actions et des activités. Il est

a noter que nous définissons les actions et les activités de maniere différente ; une action est un
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ensemble de mouvements simples réalisés durant un laps de temps court alors qu’une activité
est un ensemble d’actions qui se déroulent dans un laps de temps plus long (ex. se battre, garer

sa voiture, etc.).

L’ analyse du comportement dans une scene individuelle ne se limite pas a la reconnaissance
des actions. Par exemple, Aggarwal et Cai [AC97]], ainsi que Wang et al. [WHTO3] ont publié
une étude sur I’analyse de la structure du corps, sa détection ainsi que son suivi. Egalement,
Moeslund et al. [MHKOG6] ont effectué¢ des travaux sur la détection de la pose qui consiste
a trouver la posture d’une personne dans une image. La détection d’individus ou de piétons
[EG09, IGTO7, IGLSG10], dont I’objectif est de localiser des personnes dans une image, est
également liée a ce domaine de recherche. Nous citons finalement les travaux de [KKUGO7]]

sur la détection des intentions et I’apprentissage par imitation.

Nous focalisons notre étude sur la reconnaissance d’actions humaines depuis la vidéo. Nous
abordons les caractéristiques ou descripteurs utilisés pour la représentation des images ainsi
que les méthodes de classification des actions. Nous étudions dans ce qui suit les méthodes de

représentation des actions.

Les méthodes de reconnaissance d’actions se déroulent généralement en trois étapes : (i)
Estimation du mouvement issu de 1’action, (ii) Modélisation ou représentation de 1’action, (iii)
Reconnaissance de I’action. La modélisation de I’action est trés importante car elle a pour but
de représenter efficacement les actions. Elle doit étre suffisamment riche pour permettre la dé-

tection de divers types d’actions.

L’ aspect temporel est important lors de la réalisation d’une action. Ainsi, certaines repré-
sentations prennent clairement en compte la dimension temporelle, tandis que d’autres extraient
les caractéristiques de chaque image individuellement dans la séquence. Dans ce dernier cas,

les variations temporelles doivent étre traitées lors de la classification.

Les méthodes de modélisation des actions peuvent étre divisées en deux catégories : glo-

bales et locales.
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(a) Les représentations globales portent sur les observations visuelles dans leur ensemble et
sont obtenues de maniere descendante : une personne est d’abord localisée dans 1’image
grace a I’extraction de I’arriere-plan ou au suivi. Puis la région d’intérét est encodée dans
son intégralité, ce qui aboutit a un descripteur d’image. Ces représentations sont puissantes
car elles permettent d’encoder la plupart des informations. Cependant, elles dépendent de
I’exactitude de la localisation, de I’extraction de I’arriere-plan ou du suivi. De plus, elles
sont plus sensibles a I’angle de la caméra, au bruit et aux occlusions. Lorsque le contexte
applicatif permet de bien controler tous ces facteurs, la représentation générale donne des

résultats satisfaisants.

(b) Les représentations locales décrivent les observations comme des ensembles de patchs (ou
imagettes) indépendants. Le calcul des représentations locales est effectué de maniere as-
cendante : les points d’intérét spatiotemporels sont d’abord détectés, puis les patchs locaux
sont calculés autour de ces points. Enfin, les patchs sont combinés en une représentation
finale. Suite au succes initial des approches liées aux sacs de caractéristiques (bag of fea-
tures), les chercheurs s’intéressent actuellement davantage aux corrélations entre les patchs.
Les représentations locales sont moins sensibles au bruit et aux occlusions partielles, et elles

ne nécessitent pas nécessairement un suivi ou une soustraction de 1’ arriere-plan.

Dans ce qui suit, nous discutons chacune de ces représentations globales.

2.5.1 Représentations globales

Les représentations globales permettent d’encoder une région d’intérét (Rdl) d’une per-
sonne au sein d’une image. Les RdI sont généralement obtenues en faisant une extraction de
I’arriere-plan ou en effectuant un suivi. Les représentations globales les plus courantes utilisent
les silhouettes, les bords ou le flux optique. Elles sont sensibles au bruit, aux occlusions par-
tielles et aux variations de I’angle de vue. Pour résoudre en partie ces problemes, des approches
a base de grille consistent a diviser les observations en cellules, chacune d’entre elles encodant

localement une partie des observations.
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Ces approches ne tirent pas pleinement partie de la dimension temporelle des vidéos contrai-
rement aux approches utilisant un volume spatiotemporel en 3 dimensions obtenu en empilant
de nombreuses images a travers le temps (le temps étant la 3¢me dimension). Ce type de re-
présentation est réalisé en divisant une image a 1’aide d’une grille, pouvant ainsi partiellement
éviter les variations dues au bruit, les occlusions partielles et les changements d’angle. Dans
la cas d’une vidéo, la grille est appelée grille spatiotemporelle. Chacune de ses cellules décrit

I’observation de I’image au niveau local pendant un laps de temps.

Thurau et Hlavac [THOS8|] utilisent des histogrammes de gradients orientés (HOG,
[SSINFFOS]) et s’intéressent aux bords de I’avant-plan en appliquant une factorisation ma-
tricielle non-négative. Lu et Little [LLO6] appliquent une Analyse en composantes principales
apres avoir calculé le descripteur HOG, ce qui permet de réduire considérablement la dimen-

sionnalité.

Les images d’historique et d’énergie du mouvement (Section [2.3.3)) ainsi que les volumes

spatiotemporels (Section [2.3.2)) font également partie des représentations globales.

Les représentations globales permettent d’obtenir de bons résultats. Cependant, elles ne
gerent pas les occlusions et sont applicables uniquement dans les zones ol le mouvement est
déterminé de facon fiable. Les représentations locales proposent de venir a bout de ces incon-

vénients.

2.5.2 Représentations locales

Les approches appartenant a cette catégorie décrivent les observations comme une série de
descripteurs locaux ou patchs. Il n’est pas nécessaire de procéder a une localisation exacte ni a
une soustraction de I’arriere-plan. Les représentations locales sont généralement robustes, voire

invariantes aux changements d’angle, a I’apparence des personnes et aux occlusions partielles.

Les patchs sont échantillonnés de maniere dense (réparties de facon uniforme) ou bien au
niveau de certains endroits spécifiques. Ces derniers sont les emplacements correspondant aux

zones de mouvement. Les descripteurs locaux décrivent des petites fenétres (2D) dans une
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image, ou des cuboides (3D) dans un volume vidéo. Comme pour les représentations globales,
les observations peuvent €tre regroupées localement dans une grille. En exploitant les corréla-
tions spatiotemporelles entre les patchs, les actions peuvent alors étre modélisées de facon plus

efficace car seuls les patchs significatifs sont conservés.

Dans ce qui suit, nous décrivons deux types de représentation locale, qui sont les détecteurs

de points d’intérét spatiotemporels et les descripteurs locaux.

Détecteurs de points d’intérét spatiotemporels

Les points d’intérét spatiotemporels sont des emplacements dans 1’espace et le temps qui

refletent des changements de mouvements soudains dans une vidéo.

Laptev et Lindeberg [LLO3]] ont étendu le détecteur de coins de Harris [HS88] en lui ra-
joutant la dimension temporelle. Les points d’intérét spatiotemporels sont les points dont le
voisinage local est soumis a une variation significative dans les plan spatial et le plan temporel.
L’échelle du voisinage est automatiquement sélectionnée pour 1’espace et le temps individuelle-
ment. Ces travaux ont été améliorés par Laptev et al. [LCSLO7/] pour compenser les mouvements

relatifs de la caméra.

Ces méthodes comportent cependant un inconvénient : le nombre des points d’intérét stables
est relativement faible. Ce probleéme est traité par Dollér et al. [DRCT05], qui appliquent un
filtre de Gabor aux dimensions spatiales et temporelles de maniere individuelle. On ajuste le
nombre de points d’intérét en changeant la dimension spatiale et temporelle du voisinage dans

lequel les minimas locaux sont sélectionnés.

Descripteurs locaux

Les descripteurs locaux caractérisent un patch d’une vidéo ou d’une image comme une re-
présentation idéalement invariante au bruit, a I’apparence de la personne et aux occlusions de
I’arriere-plan et éventuellement a la rotation et a I’échelle. La dimension spatiale et tempo-

relle d’un patch est généralement déterminée par 1’échelle du point d’intérét. La Figure
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montre des cuboides ou 1’on voit que les personnes effectuant des actions similaires génerent
des cuboides similaires. Liu et al. [LYSS12] combinent les cuboides ainsi que la similarité de

I’apparence afin de constituer des descripteurs de haut niveau décrivant les actions.

" ;(_ 4
—l R

FIGURE 2.11 — Représentation des points d’intérét spatiotemporels de Laptev et Lindeberg
LCSLO7] pour des actions similaires exécutées par des personnes différentes

Les patchs peuvent également étre décrits par des descripteurs locaux sous forme de grille.
IIs integrent les observations locales dans les cellules de la grille, ignorant ainsi les petites
variations spatiotemporelles. Le descripteur SURF est adapté a la 3D par Willems
et al. [WTGO8] sous le nom de eSURF (SURF étentdu). Laptev et al. utilisent les
descripteurs HOG et HOF (Histogramme de Flux Orienté). L’extension du HOG a la 3D est
présentée par Kliser et al. [KMSO8]]. Les gradients 3D sont emboités en polyedres réguliers. 11
s’agit d’une extension de 1’idée d’image intégrale en 3D qui permet de faire un échantillonnage
dense et rapide du cuboide a plusieurs échelles et localisations spatiotemporelles. Dans les
travaux connexes de Scovanner et al. [SASQ7], le descripteur SIFT [Low04] est lui aussi étendu

a la dimension temporelle.

Messing et al. construisent des vocabulaires sur la trajectoire des points en mou-
vement. Chaque mot du vocabulaire peut étre considéré comme un historique des magnitudes

des vecteurs de mouvement. Des exemples de trajectoires sont illustrés dans la Figure [2.12]

Il n’est pas évident de comparer directement deux ensembles de descripteurs locaux car leur

nombre peut étre différent et ils sont généralement de dimensionnalité élevée. Par conséquent,
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FIGURE 2.12 — Illustration des trajectiores extraites par 1’approche de Messing et al.

un livre de codes (codebook) est souvent généré en regroupement des patchs et en sélectionnant

soit le centre des groupes ou les patchs les plus proches du centre comme étant un codeword.

Un descripteur local se définit comme un codeword qui contribue au codebook. Une image ou

une séquence peut étre représentée comme un sac de mots, c’est-a-dire un histogramme des

fréquences des codewords.

2.5.3 Synthese

Nous résumons les avantages et les inconvénients des approches basées sur les représenta-

tions globales et locales pour la reconnaissance d’actions humaines dans le Tableau 2.3

Méthode Avantages Inconvénients

Représentations| Bons résultats et colt d’exécution | Applicable uniquement dans le cas

globales faible ou les ROI sont déterminés de fa-
con fiable. Ne traitent pas les oc-
clusions

Représentations| Traitement des corrélations tempo- | Gestion des occlusions importantes

locales relles ignorée

TABLE 2.3 — Tableau synthétisant les avantages et inconvénients des méthodes de reconnais-
sance des actions humaines
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Les représentations globales de ’'image offrent généralement de bons résultats et celles-ci
peuvent généralement étre extraites facilement. Cependant, leur applicabilité est limitée aux
scénarios dans lesquels les régions d’intérét peuvent étre déterminées de maniere fiable. De

plus, elles ne gerent pas les occlusions.

Les représentations locales gerent les occlusions de facon plus efficace. Des travaux pré-
liminaires utilisent des sacs de représentation des caractéristiques, mais d’autres plus récents
prennent en compte les corrélations spatiotemporelles entre les patchs. Néanmoins, la gestion

d’occlusions plus importantes a été largement ignorée.

Apres avoir exposé un état de I’art sur I’analyse du comportement humain dans une scene
individuelle, focalisé sur la reconnaissance d’actions, nous présentons dans la section suivante

un état de I’art axé sur I’analyse du comportement humain dans une scene de foule.

2.6 Analyse du comportement humain dans des sceénes de

foule

Dans les scenes de foule, trois types de problémes sont posés couramment : (i) I’extrac-
tion de motifs de mouvement, (ii) la détection d’éveénements et (iii) I’estimation des flux. Ces
problémes ne sont pas nouveaux et ont été abordés dans plusieurs études [CLKOO, HTWMO04,
ZMR 08, BBET 08, MTOS]|. A travers cet état de 1’art, nous décrivons les descripteurs ou types
d’information exploités pour traiter chacun des trois problemes afin d’aboutir a un ensemble

d’informations caractérisant de facon commune ces 3 problemes.

2.6.1 Extraction des motifs de mouvement

L’extraction des motifs de mouvement consiste a déterminer les habitudes de mouvement

les plus fréquentes des objetsEI présents dans la vidéo. Ceci est fait en estimant en premier lieu

3. personnes, véhicules, etc

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

2.6. Analyse du comportement humain dans des scenes de foule 43

le mouvement ou les trajectoires des objets dans la scene. Ensuite, on applique des algorithmes

capables d’en extraire les motifs de mouvements.

Nous distinguons deux types de scenes de foule dans cette problématique ; les scénes struc-
turées et non structurées. Une scene est dite structurée quand les objets ne se déplacent pas de
facon aléatoire et suivent une seule direction (ou modalité) de mouvement dans chaque région
de la scene. Par exemple, une scene de course de 100 metres est structurée car les coureurs ont la
méme direction de mouvement orientée vers la ligne d’arrivée. A I’opposé, une scéne non struc-
turée peut contenir des types de mouvement différents dans différentes régions de la scene. Par
exemple, les passages piétons sont empruntés par les piétons dans deux sens différents, mais

également franchis par des voitures dans différentes directions.

Nous classons les méthodes d’extraction des motifs de mouvement de la maniere suivante :
(1) les méthodes basées sur I’optimisation itérative, (ii) les méthodes basées sur 1’adaptation en
ligne, (ii1) les méthodes hiérarchiques et (iv) les méthodes spatiotemporelles. Nous les dévelop-

pons dans les paragraphes suivants.

Méthodes basée sur I’optimisation itérative

Ces approches regroupent les trajectoires des objets en mouvement en utilisant des classifi-
cateurs simples tels que les K-moyennes. M. Hu et al. [HXFT06] générent des trajectoires en
utilisant des algorithmes K-moyennes floues a partir de trajectoires des objets de 1’avant-plan.
Les trajectoires sont ensuite regroupées de facon hiérarchique et chaque modele de mouve-
ment est représenté par une chaine de Gaussiennes. La Figure [2.13] montre quatre motifs de
mouvement extraits a partir d’un ensemble de trajectoires. Ces approches ont I’avantage d’étre
simples et efficaces. Toutefois, le nombre de motifs a extraire doit €tre spécifié manuellement
et les trajectoires doivent étre de longueurs (temporelles) égales et fixes, ce qui limite 1’aspect
dynamique. En plus, ces méthodes reposent sur I’hypothese que les trajectoires individuelles

sont correctes, ce qui n’est pas toujours le cas dans les scenes a haute densité de foule.
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(a) (b)

FIGURE 2.13 — Quatre motifs en (b) de mouvements extraits depuis les trajectoires en (a) en
utilisant I’approche de M. Hu et al. [HXF"06]]

Méthodes basées sur I’adaptation en ligne

Ces approches integrent de nouvelles trajectoires a la volée contrairement aux approches
d’optimisation itérative. Cela est possible en utilisant un parametre supplémentaire qui controle

le taux de mises a jour.

Wang et al. [WTGO6] proposent une mesure de similarité entre deux trajectoires qui permet
de les regrouper, puis d’apprendre un modele de scene a partir des groupes de trajectoires. La
Figure [2.14] illustre 1’étape de suivi des objets pour la construction des trajectoires ainsi que
les motifs de mouvement estimés. Basharat et al. [BGSOS|] extraient des motifs de mouvement
ainsi que des modeles de dimension et de mouvement pour chaque objet détecté. Ceci est réalisé
en modélisant la loi de probabilité de la vitesse, la taille et la position sur chaque pixel de
I’objet. Les modeles appris sont ensuite utilisés pour détecter des trajectoires ou objets ayant

une trajectoire anormale.

Ces approches sont adaptées aux applications temps réel et aux scenes dont le nombre d’ob-
jets est variable dans le temps car ce dernier est mis a jour au fil du temps. Il n’est pas non
plus nécessaire de maintenir une base de données d’apprentissage. Toutefois, il est difficile de
choisir un critere pour I’initialisation des nouveaux groupes qui assure 1’optimalité des résultats

et empéche les valeurs aberrantes.
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(b)

FIGURE 2.14 —Illustration de I’approche de Wang et al. [WTGO6]], (a) détection et suivi d’objets
pour estimer les trajectoires, (b) motifs de mouvement estimés

Méthodes hiérarchiques

Ces approches considerent une séquence vidéo comme la racine d’un arbre ou les feuilles

correspondent a des trajectoires individuelles.

W. Hu et al. [HASOS8b] détectent les motifs de mouvement d’une séquence en regroupant
son champ de vecteurs de mouvement. Chaque modele de mouvement est constitué d’un groupe
de vecteurs de flux optique qui est généré suite a des mouvements similaires (les auteurs parlent
de processus de mouvement). La Figure illustre le champ de vecteurs de mouvement et
les motifs de mouvement détectés dans une sceéne de pelerinage. Cependant, I’algorithme pro-
posé est congu uniquement pour les scenes structurées. Il nécessite aussi de spécifier le nombre
maximum de motifs, qui doit étre Iégerement plus élevé que le nombre de motifs désirés ou réel-
lement présents dans la scene. Zhang et al. [ZLL0O9] modélisent les trajectoires des véhicules et
des piétons a I’aide d’un graphe, et y appliquent 1’algorithme graph-cut afin de regrouper les

motifs de mouvement.

Ces approches sont bien adaptées pour les techniques de la théorie des graphes (comme
le flot maximal et de la coupe minimale). En outre, le regroupement multi-échelle permet un
choix plus fin du nombre de groupes. L’inconvénient des méthodes hiérarchiques réside dans
la qualité des groupes, qui dépend de la décision de fusion ou de division d’un ensemble et qui

n’est pas ajustée le long de 1’arbre.
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(b) ()

FIGURE 2.15 — Approche de W. Hu et al. [HASO8b] appliquée a une vidéo de pelerinage en (a),
(b) champ de vecteurs de mouvement, (¢) motifs de mouvement

Méthodes spatiotemporelles

Ces approches utilisent le temps comme une troisieme dimension, et considerent la vidéo
comme un volume 3D contenant des points de coordonnées (x, y, t) (comme avec les descrip-

teurs spatiotemporels vus dans la section [2.5).

Yu et Medioni [YMO09]] extraient les motifs de mouvement des véhicules dans des séquences
vidéo filmées depuis les airs. Ceci est réalisé en utilisant une représentation en 4 dimensions
(x,¥,Vx,vy) du mouvement, avant d’appliquer le vote de tenseurs et la segmentation du mouve-
ment. Lin et al. [LGFQ9] transforment la séquence vidéo dans un espace vectoriel en utilisant
une représentation d’algebre de Lie. Les modeles de mouvement sont ensuite appris en utilisant
un modele statistique appliqué a I’espace vectoriel. Gryn et al. [GWT09] introduisent la carte de
direction comme une représentation qui capture la distribution spatiotemporelle de la direction
du mouvement dans la séquence vidéo. Toutefois, la carte de direction est capable de capturer
une seule orientation dominante ou modalité de mouvement pour chaque région de la sceéne. La

Figure [2.16]illustre une carte de direction qui représente une voiture tournant a gauche.

Méthodes de cooccurrence

Ces méthodes tirent parti des résultats obtenus dans les domaines de la recherche de docu-
ments et du traitement du langage naturel. La vidéo est considérée comme un document et un

motif de mouvement comme un sac de mots.
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FIGURE 2.16 — Carte de direction correspondant a une voiture tournant a gauche

Rodriguez et al. proposent de modéliser le comportement des foules en utilisant
un modele de corrélation des sujets (CTM, ou Correlated Topic Model). Les motifs appris sont
utilisés comme une connaissance a priori afin d’améliorer les résultats du suivi. Ce modele
utilise I’orientation du vecteur de mouvement, par la suite discrétisée en quatre directions de
mouvement, comme une caractéristique de bas niveau. Ce travail est basé sur la division ma-
nuelle de la vidéo en sous-séquences courtes. Une étude plus approfondie est nécessaire afin
de déterminer la durée pertinente des ces sous-séquences. Stauffer et Grimson [SG00] utilisent
un algorithme de suivi en temps réel afin d’apprendre les motifs de mouvement des pistes ob-
tenues. Ils appliquent ensuite un classificateur illustré dans la Figure [2.17] afin de détecter les
évenements inhabituels. Ceux-ci sont définis par des mouvements qui ne respectent pas les

motifs de mouvement préalablement extraits.

Grace a I'utilisation d’une matrice de cooccurrence a partir d’un vocabulaire fini, ces ap-
proches sont indépendantes de la longueur de la trajectoire. Toutefois, la taille du vocabulaire

est limitée pour conserver un regroupement efficace et la dimension temporelle est parfois né-

gligée.
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Automatic hierarchical
classification

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

FIGURE 2.17 — Illustration du classificateur de Stauffer et Grimson [SGOO]

Synthése

Nous résumons les avantages et les inconvénients des approches d’extraction des motifs de
mouvement dans le Tableau [’analyse des motifs des mouvements en exploitant les trajec-
toires individuelles n’est pas adaptée pour les scenes de foule car la détection et le suivi des
personnes y sont difficiles. Le flux optique est la méthode la plus adaptée et la plus utilisée car
il permet d’estimer le mouvement d’une personne ou d’une foule indépendamment du nombre
de personnes dans la scene. Nous remarquons également que la plupart des approches de 1’état
de I’art ne traitent que les scenes structurées ou le déplacement dans la scene est organisé et uni-
forme. Cependant, on rencontre souvent des scenes non structurées dans des situations réelles.
Ces scenes sont plus complexes car on peut y trouver plusieurs motifs de mouvement dans une

méme région.

Nous avons vu que certaines approches d’extraction des motifs de mouvement permettent de
détecter des évenements inhabituels. Cependant, la problématique de détection d’éveénements

de foule est plus large. La section suivante présente un état de 1’art de cette problématique.
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Méthode Avantages Inconvénients
Optimisation | Efficace malgré sa simplicité. Le nombre de groupes doit étre
itérative spécifié manuellement. Trajec-
toires de longueurs égales.
Adaptation Adaptée aux applications temps | Le choix du critere d’initialisation
en ligne réel et aux scenes dont le nombre | optimal est difficile.
d’objets est variable dans le temps.
Ne nécessite pas de maintenir une
base de données d’apprentissage.
Méthodes Adaptées pour les techniques de la | La qualité des motifs dépend de la
hiérarchiques | théorie des graphes. décision de fusion ou de division
d’un ensemble et qui n’est pas ajus-
tée ou réévaluée le long de I’arbre.
Méthodes de | Indépendantes de la longueur de la | Taille du vocabulaire limitée et la
cooccurrence | trajectoire. dimension temporelle est parfois
négligée.

TABLE 2.4 — Tableau synthétisant les avantages et inconvénients des approches d’extraction des
motifs de mouvement

2.6.2 Détection d’évenements de foule

La détection d’évenements dans des vidéos de foule a attiré I’attention de nombreux cher-
cheurs ces dernieres décennies. Des études sur la détection d’événements de foule [HTWMO04,
ZMR 08, BBET08] sont a la disposition de la communauté scientifique. En régle générale, un
systeme de détection d’évenements passe par les étapes suivantes [HASO8al : (i) la détection de
chaque objet en mouvement, (ii) le suivi des objets détectés et (iii) I’analyse de leurs vitesse et

trajectoire pour détecter des éveénements ou des activités.

Cependant, il est tres difficile de détecter chaque objet individuellement dans des scénarios
complexes impliquant des scenes de foule dense. Les approches globales s’intéressant a I’en-
semble de la scene et non a des individus distincts sont plus pertinentes. Les approches peuvent
cibler deux objectifs : d’une part, elles estiment la densité de la foule, et d’autre part, elles

détectent des évenements dans des environnements fréquentés.

Le premier objectif peut étre abordé avec des méthodes reposant sur 1’extraction des textures

et sur I’analyse du coefficient de surface en mouvement [LCCO1, MLHTO4]. Ces méthodes
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permettent d’obtenir une analyse efficace lorsque la foule est statique, mais ne peuvent pas
détecter les évenements nécessitant une analyse dynamique de la scene. Certaines approches
ont recours au flux optique [BV99, pour assurer le suivi d’une foule ou d’individus
stationnaires grice a plusieurs caméras [CABTO04].

Concernant le second objectif, ol il est question de détecter des évenements se produisant au
sein d’une foule, la méthodologie générale consiste a générer des modeles sur le comportement
de la foule pour ensuite les utiliser pour inférer les événements qui se produisent dans le flux
vidéo. On y trouve deux types d’éveénements : les évenements anormaux et les événements

sémantiques.

La plupart des approches se focalisent sur la détection d’évenements anormaux. Ces derniers
sont considérés comme des cas aberrants et sont caractérisées par leur déviation des comporte-

ments typiques.

(b)

FIGURE 2.18 — Illustration de I’approche d’Andrade et al. [ABF06]. (a) Foule simulée, (b)
Données de flux optique simulées

Méthodes de détection d’événements anormaux

Il est possible d’utiliser une approche de détection des motifs de mouvement (voir Section
[2.6.1) afin de modéliser le mouvement de la foule dans des situations normales. Un événement
anormal (ou inhabituel) est alors défini comme étant un mouvement qui ne respecte pas les

motifs de mouvement extraits dans des situations normales. Cette approche permet de détecter
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des évenements impliquant des déplacements dans des directions inhabituelles (ex. une voiture
qui roule a contre sens). Cependant, le type d’évenement détecté est tres limité car il s’agit des
situations qui ne respectent pas les motifs de mouvement, qui sont des contre sens généralement.
Ceci peut aussi amener des confusions car une voiture qui effectue un créneau n’est pas un

évenement inhabituel.

Plusieurs approches proposent de détecter des comportements anormaux sans utiliser les
motifs de mouvement. Andrade et al. [ABF06] combinent les modeles de Markov cachés avec
I’analyse en composantes principales des vecteurs du flux optique pour détecter des scéna-
rios d’urgences. Cependant, les expérimentations ont été portées sur des données simulées tel
qu’illustré dans la Figure[2.18] Les humains sont simulés par des pantins noirs avec une chemise
colorée. La simulation consiste a déplacer I’image de chaque pantin dans la scéne. Cependant,
la simulation ne permet pas de gérer les collisions entre les pantins et la lumiere n’a pas d’effet

sur eux (pas d’ombre et pas d’illumination du pantin).

Wu et al. [WMS10] utilisent la dynamique des particules Lagrangiennes pour détecter les in-
stabilités du flux. Cette méthode est efficace pour la segmentation des grandes densités de foules
(marathons, événements politiques et religieux, etc.). Ihaddadene et Djeraba [ID0S|] détectent
les situations d’écroulement en se basant sur une mesure qui décrit le degré d’organisation ou
de désordre des vecteurs de flux optique. Cette approche fonctionne sur des zones unidirection-
nelles (ex. escaliers automatiques). Ramin et al. [MOSQ09] utilisent le flux optique pour détecter
les comportements anormaux dans la foule en utilisant un modele de force sociale. Kratz et
Nishino [KNO9]] déterminent les comportements-types se produisant dans des scenes de foule
en modélisant la variation du mouvement avec des volumes spatiotemporels locaux. Ce modele

statistique est ensuite utilisé pour détecter des comportements anormaux.

L’approche proposée par Adam et al.[ARSRO8] permet de détecter des évenements inhabi-
tuels en analysant des régions spécifiques dans une séquence vidéo par le biais de "moniteurs"
illustrés dans la Figure Chaque moniteur extrait des observations locales de bas niveau
associées a la région correspondante comme la magnitude moyenne du flux optique (voir la

Figure 2.19(b)). Un moniteur utilise un tampon cylindrique pour calculer la probabilité¢ d’une
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observation en cours par rapport a des observations précédentes. Les résultats donnés par plu-

sieurs moniteurs sont ensuite intégrés pour alerter 1’utilisateur d’un comportement anormal.

(b)

FIGURE 2.19 —Illustration de I’approche d’ Adam et al. [SGQO]. (a) Une sceéne typique contenant
des moniteurs représentés par des points rouges, (b) la magnitude moyenne du flux optique
observée par chaque moniteur

L’inconvénient majeur de ces approches est qu’elles ne fournissent pas de sémantique car
elles ne permettent pas de catégoriser les évenements. Le deuxieme type d’approche se focalise

sur la détection d’évenements sémantique.

Méthodes de détection d’événements sémantiques

Les approches de détection d’évenements sémantiques proposent de détecter une plus large

palette d’évenements et de leur donner un nom plus expressif tel que course, combat, chute, etc.

Dans cette catégorie, Utasi et al. proposent une approche reposant sur des descrip-
teurs statistiques afin de détecter trois types d’événements : activité réguliere, course et sépara-
tion. L’ approche commence par extraire 1’arriere-plan pour ensuite calculer le flux optique sur
les pixels de I’avant-plan. Ces vecteurs ainsi obtenus sont utilisés pour modéliser un mélange
gaussien de 4 dimensions (X, y, VX, vy) (position et vitesse) dans les vidéos ou la foule marche
et reste constamment en groupe. La Figure [2.20| représente les moyennes des gaussiennes du
mélange : les lignes rouges représentent la direction et la magnitude moyenne dans la position

moyenne, tandis que les ellipses blanches sont proportionnelles aux variances des positions.
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FIGURE 2.20 — Illustration des moyennes des gaussiennes d’un mélange Gaussien a quatre
dimensions (X, y, vX, vy). Les lignes rouges représentent la direction et la magnitude moyenne
dans la position moyenne, tandis que les ellipses blanches sont proportionnelles aux variances
des positions

Ces modeles sont ensuite utilisés pour estimer une mesure de similitude Mg;,, (similitude
d’adhésion) et une mesure de dissemblance Mjgi,, (dissemblance d’adhésion) qui exprime la
similarité entre un descripteur (flux optique ou magnitude de mouvement) par rapport aux mo-
deles. Les auteurs expriment ensuite un évenement pour chaque sous-séquence a 1’aide de ces
deux valeurs. L’évenement régulier est exprimé en multipliant les deux mesures de similitude
par rapport aux deux modeles. L’événement course est exprimé en multipliant la mesure de dis-
similitude du flux optique par la mesure de similitude de la magnitude. L’éveénement séparation
est exprimé en multipliant la mesure de dissimilitude du flux optique par la mesure de similitude
de la magnitude. L’évenement donnant la plus grande valeur est celui qui est retourné pour la

sous-séquence traitée.

Chan et al. proposent une approche reposant sur des propriétés globales afin de
détecter 6 types d’évenements : marche, course, séparation, dispersion locale, évacuation et
fusion. Elle consiste 2 modéliser le flux de la foule a I’aide du modele de textures dynamiques.
Une texture dynamique est un modele qui traite une vidéo comme un échantillon d’un systéme
linéaire dynamique. Bien que cette approche permette de détecter plusieurs évenements, elle
est gourmande en calcul et ne permet pas le chevauchement des évenements (par exemple, les

évenements marche et course peuvent se dérouler en méme temps que 1’éveénement séparation).
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Synthese

Le Tableau [2.5|reprend les avantages et les inconvénients des méthodes de détection d’éve-
nements anormaux et sémantiques. Les approches de détection d’éveénements anormaux, bien
que plus simples a mettre en ceuvre, ne donnent pas de sémantique aux situations anormales.
Les approches de détection d’événements sémantiques permettent de détecter différents types
d’évenements. Cependant, elles ne gerent pas les situations ou deux évenements se produisent

au méme instant dans la scéne.

Méthode Avantages Inconvénients

Détection d’éve- | Peuvent étre dérivées des ap- | Détectent des situations inha-
nements  anor- | proches d’extraction de motifs | bituelles sans leur donner de
maux de mouvement sens

Descripteurs Supporte des greffons pour | Détecte un faible nombre
statistiques détecter plus d’éveénements d’évenements. Pas de détails
(événements sur I'utilisation des greffons
sémantiques)

Propriétés Détecte 6 types d’évenements | Ne gere pas le chevauchement
globales  (éve- | différents d’évenements

nements séman-

tiques)

TABLE 2.5 — Tableau synthétisant les avantages et les inconvénients des approches de détection
d’évenements de foule

Nous avons expliqué au début de cette section que certaines approches d’analyse d’évene-
ments de foule effectuent également une estimation de la densité de la foule (ce qui est le cas
pour [UKS09]) qui nous permet d’estimer le nombre de personnes dans une image. Ceci fait
partie d’une problématique plus large qui est I’estimation des flux. Nous présentons un état de

I’art de cette problématique dans la section suivante.

2.6.3 Estimation des flux

De nombreuses approches d’estimation des flux par comptage des personnes ont été propo-

sées dans la littérature. Le probleme est souvent simplifié par I’utilisation d’'une caméra zéni-
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thale (verticale) [ALCCO9]], une caméra frontale [ZDCQO9] ou une configuration multi-caméras
[YGBGO3]. On peut diviser les approches en cinq catégories : (1) Méthodes basées sur I’analyse
des trajectoires de mouvement, (ii) Méthodes basées sur 1’analyse des contours, (iii) Méthodes
basées sur les modeles, (iv) Méthodes basées sur la stéréovision et (v) Méthodes spatiotempo-

relles.

Méthodes basées sur I’analyse des trajectoires de mouvement

Ces méthodes sont appliquées en deux étapes. La premiere concerne la détection, dans une
scene, des régions en mouvement correspondant principalement a des individus. La seconde a
recours aux résultats relatifs a la détection permettant de reconstruire la trajectoire des objets
en mouvement a travers le temps. L’analyse de la trajectoire permet d’identifier et de comp-
ter les personnes franchissant une ligne virtuelle ou une zone prédéfinie [LTR™05], [ZCO7],

[(XWLZO7].

Xu and al. [ XWLZ07] proposent une méthode rapide de comptage utilisant un modele de
scene, un modele humain et un modele de terrain en prenant en compte les contraintes dans
les modeles. Le modele de scene est défini grace a des coordonnées homogenes dont les para-
metres peuvent €tre calculés en utilisant 1’approche décrite dans [ZWWO035] ou en utilisant les

parametres de la caméra fournis par son fabriquant.

Les modeles humains et de terrain sont des modeles de perspective basés sur le postulat
que la caméra est fixée verticalement, tel qu’illustré dans la Figure [2.21] Cette derniere repré-
sente une té€te humaine sous forme de sphere et un corps sous forme de cylindre. Les différents

parametres et coordonnées répondent a une géométrie triangulaire optimisée.

Les auteurs ont ensuite recours a la méthode de soustraction de blocs sur 1’arriere-plan et a
I’opération consistant a remplir les espaces vides. Les blobs qui correspondent aux personnes en
mouvement sont extraits comme indiqué dans la Figure 2.22] Puis une segmentation grossiere
est effectuée afin de détecter les individus isolés en fonction du nombre de pixels dans un blob.

Par la suite, une segmentation affinée est effectuée pour détecter les groupes de personnes grace
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FIGURE 2.21 — Modele humain avec caméra verticale

a la méthode de binarisation de Niblack. La Figure [2.23] montre les étapes de segmentation

grossiere et affinée. Les personnes détectées sont ensuite suivies.

(b)

FIGURE 2.22 — Détection des blobs : (a) Soustraction de I’arriere-plan. (b) Remplissage des
vides

(b)

FIGURE 2.23 — Résultats de la segmentation dans une image : (a) Blobs détectés. (b) Résultats
de la segmentation

Le systeme aboutit a de bons résultats et gere jusqu’a 15 piétons dans une méme image en
niveau de gris. Cependant, le calcul des parametres doit étre effectué manuellement pour chaque
configuration de caméra et les hypotheses concernant la position de la caméra et la couleur de

la téte sont restreintes.
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Zhang et Chen [ZCO7]] comptent des personnes a partir de séquences vidéo capturées par
une caméra monoculaire située a un angle inférieur a 45° en direction du sol. Cela entraine une
variation, dans le sens de la profondeur (ou axe Z), de la taille humaine dans une image qui

permet de déduire la profondeur d’une personne selon sa hauteur.

Cette approche se divise en trois principaux modules : (1) la détection du mouvement, (i) la

segmentation humaine multiple et (iii) le suivi des groupes.

Le premier module, a savoir la détection du mouvement, estime les pixels du premier plan.
Un modele gaussien [WADP97/a] est d’abord utilisé pour détecter les pixels en mouvement.

Puis les ombres sont supprimées en appliquant 1’algorithme décrit dans [MJD™00].

Le deuxieme module est la segmentation humaine. Son role consiste a discriminer les per-
sonnes depuis le premier plan. L’hypothese prise en compte est que, la plupart du temps, la
tete est visible. Ainsi, les auteurs peuvent améliorer et optimiser la méthode de segmentation
décrite dans [ZNO4]. Elle consiste a détecter les tétes préalablement définies comme des points
culminants locaux au sein du premier plan, comme illustré dans la Figure 2.24] Les fausses
détections sont ainsi évitées grace a I’utilisation d’une silhouette de projection verticale. Si la
valeur de la projection correspondant au haut de la téte d’un candidat dépasse un certain seuil,
elle est considérée comme la partie supérieure réelle de la téte. Le seuil est relatif a la taille hu-
maine dans une image et n’est pas facile a déterminer. Dans la mesure ou la caméra est placée
selon un angle inférieur a 45° en direction du sol, la hauteur de I’image est plus élevée lorsque
la personne est proche de la caméra. Ce probleme peut étre résolu en paramétrant la taille la
plus haute et la plus basse dans une image. Pour ce faire, il faut utiliser 1’interpolation linéaire

qui permet de renvoyer la hauteur de I’image depuis n’importe quel emplacement de la scene.

Le dernier module est le suivi de groupe pour le comptage des individus. La segmentation
humaine indique le nombre de personnes dans un groupe. Cependant, en cas d’occlusion par-
tielle ou complete, on aboutit a un résultat incorrect lors de la segmentation. Par conséquent,
le suivi de groupe permet d’enregistrer I’historique du nombre de personnes dans un groupe.
Dans le cadre de cette approche, imaginons qu’il n’y ait pas d’occlusion complete, la segmen-

tation humaine peut donc aboutir a un résultat correct sauf pour quelques images (par exemple,
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t

(a) (b) ()

FIGURE 2.24 — Segmentation humaine multiple. a) Image d’origine. b) Premier plan. c) Analyse
de la bordure dans une région

3 images sur 10 ont été mal segmentées a cause d’une occlusion). Ainsi, les coefficients de
confiance sont introduits afin d’améliorer le suivi. Le module de suivi est capable de fusionner,

diviser et superposer des groupes.

Cette approche a été validée dans la base de données PETS 2002 et a obtenu un taux d’erreur
inférieur a 5%. Les expériences montrent que I’application de cette méthode est rapide. Néan-
moins, cette approche implique que I’arriere-plan soit statique puisqu’une seule gaussienne est
utilisée. Par ailleurs, elle est également sensible aux changements soudains de luminosité. Enfin,
les hypotheses de la caméra sont tres restrictives et 1’interpolation entre la position de I’image

et la profondeur réelle doit étre définie pour chaque sceéne.

Méthodes basées sur I’analyse des contours

Ces méthodes consistent a extraire des objets d’intérét dont les contours ont une forme
et une organisation particulieres. Ces objets sont ensuite comptés. Par exemple, une téte peut

étre considérée comme une région d’intérét dont le contour est de forme circulaire [BCS07],

[GBJT07]], [YCSXO08], [LTIJS12].

Bozzoli et al. [BCSOQ7] proposent une approche qui compte les individus dans des environ-
nements tres fréquentés. Elle a recours a une caméra de faible coft installée verticalement au
plafond. L’ approche commence par estimer le mouvement par le biais des images de gradient,

ce qui permet ensuite de déterminer I’avant-plan.
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La détection du mouvement basée sur une image de gradients combine un modele de
I’arriere-plan tel que la moyenne mobile appliquée aux images de bord, et la soustraction de
Iarriere-plan dans 1’'image de bord actuelle. La Figure 2.25 montre les bords statiques et mo-

biles d’une image tandis que la Figure [2.25(b)| montre les bords de 1’avant-plan et la carte des
bords correspondante dans la Figure

(b)

FIGURE 2.25 — Bords statiques et mobiles d’une image. (a) Carte des bords statiques. (b) Bords
mobiles

Apres avoir obtenu les images de bord, les segments linéaires reliés sont regroupés et consi-
dérés comme faisant partie des mémes objets. La Figure[2.26/ montre les résultats de cette étape

pour lesquels seuls les segments retenus sont visibles.

FIGURE 2.26 — Résultat du regroupement des segments reliés

Les vecteurs de flux optique sont ensuite calculés en utilisant I’algorithme vu en Section
Cependant, certaines erreurs apparaissent et sont corrigées lors du regroupement des seg-
ments reliés. Enfin, le comptage est effectué en calculant le nombre de pixels dans une région

prédéfinie ayant la forme d’un polygone fermé et relié.
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Bien que ce systeme soit efficace, il requiert I’initialisation manuelle de certains parametres
comme le VPR. La méthode d’extraction de I’arricre-plan nécessite davantage de tests et de

validations.

Méthodes basés sur des modeles

Ces méthodes estiment les flux en comptant les régions dans les images traitées qui corres-
pondent a des modeles prédéfinis [SLBS06, GBTTOS]]. Ces modeles représentent des personnes

et sont soit des modeles de caractéristiques soit des modeles d’apparence.

Sidla et al. [SLBSO06] proposent une approche capable de détecter, suivre et compter les
individus dans des situations de foule. La Figure[2.27|montre les résultats obtenus par le module
de suivi dans le cas d’un scénario dans le métro. La ligne bleue est appelée "ligne virtuelle" et
est utilisée pour effectuer le comptage. Les personnes sont détectées en appliquant un filtre
de région d’intérét (ROI - Region of Interest) congu a partir du modele de I’arriere-plan (voir
Section [2.2.2)), et le détecteur de forme de type Q. La trajectoire des individus est maintenue
grace a un filtre de Kalman. Le comptage est effectué en utilisant une entrée virtuelle prédéfinie

et des heuristiques simples basées sur la trajectoire.

FIGURE 2.27 — Détection et suivi des personnes sur un quai de métro

La détection des personnes nécessite tout d’abord de détecter les contours. Il existe une
méthode rapide pour déterminer les contours consistant a détecter les candidats correspondant
a des formes de type € au sein des ROI selon les principes décrits par Zhao et Nevatia [ZNO3].
Le contour d’une personne est représenté comme un modele en 23 points. L’angle local d’un

point du modele se définit comme la direction du sommet vers la droite lorsque le contour est
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traversé dans le sens des aiguilles d’une montre. Le processus de détection applique d’abord un
détecteur de bord de Canny a I’'image d’entrée masquée par une ROI. Une carte des angles R est
directement établie a partir de O en calculant I’orientation du pixel local sur cette carte. Puis,
pour chaque emplacement possible (xs,ys) de la forme de référence sur I'image d’entrée, une
fonction de coiit S est calculée. La Figure [2.28 montre les principales étapes de 1’algorithme de

détection.

Les résultats sont ensuite analysés en adaptant des modeles actifs d’apparence (ASM - Ac-
tive Shape Models) afin de ne retenir que les candidats qui correspondent bien a des modeles

prédéfinis.

FIGURE 2.28 — Lalgorithme de correspondance de forme de Zhao. Les images s’ affichent dans
le sens des aiguilles d’une montre, de la droite vers la gauche : image d’entrée, calcul de la
fonction de colt, téte finale des candidats, image de I’ orientation des bords et carte étendue de
I’image des gradients O

Dans le cadre du comptage, une heuristique est utilisée pour une entrée virtuelle G en défi-

nissant les conditions suivantes pour une image vidéo n :

1. Un point p de trajectoire 7' se trouve dans I’entrée virtuelle G.
2. Aucun autre point de 7 ne s’est trouvé dans G pour les images 7, pour tout i < n.

3. Aucun autre point de la trajectoire ne s’est trouvé dans G pour les k dernieres images.

Si les trois conditions sont maintenues, le comptage du piéton associé a G est incrémenté.
La troisieme condition permet d’éviter qu’un individu ne soit compté plusieurs fois si celui-ci

est associé a plusieurs trajectoires. k dépend du nombre d’images par seconde dans la vidéo et
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est généralement fixé a 5 pour les données de sortie. La direction d’une personne est basée sur

la position du point de départ T relatif a G.

Bien que cette approche soit tres efficace, elle n’est pas rapide et requiert une saisie manuelle

des parametres.

Bien que les approches basées sur les modeles permettent de détecter et de suivre des per-
sonnes en plus du comptage, elles nécessitent généralement une base d’apprentissage impor-

tante et/ou peuvent engendrer des problemes liés a la généralisation des modeles.

Méthodes basées sur la stéréovision

Ces approches ont recours a des informations détaillées fournies par plusieurs caméras pour

la détection et le comptage d’individus [Bey0O0, TYOY99, YKO8, vOBK11].

L’approche de Terada and al. [TYOY99] consiste a compter les personnes passant une porte
en utilisant une caméra stéréo. Celle-ci est accrochée au plafond au-dessus de la porte comme
illustré dans la Figure tandis que la Figure [2.29(b)| montre quelques images obtenues.
L’axe optique est fixé de facon a ce que 1’observation des personnes se fasse uniquement au-
dessus de leur téte. La disposition de ce systeme fait que les données relatives aux images des
passants ne se chevauchent pas sur I’image obtenue en cas de foule. De plus, la hauteur et la

largeur de chaque passant sont mesurées grace a I’algorithme de triangulation.

La premiere étape pour le comptage des passants est d’obtenir une série d’images d’entrée
correspondant a I’ceil droit et a ’ceil gauche de la caméra stéréoscopique. Puis, sur I’'image
correspondant a I’ceil gauche, ne sont sélectionnés que les pixels se trouvant sur la ligne de
comptage. Cette ligne est fixée sur le sol au niveau de I’angle droit selon la direction vers
laquelle se déplacent les passants. Ces pixels sont ensuite disposés le long de 1’axe temporel
dans une image spatiotemporelle. De la méme maniere, depuis I’'image correspondant a I’ ceil
droit, les pixels se trouvant sur la ligne de calcul sont sélectionnés et transformés en une image

spatiotemporelle. L.’ image spatiotemporelle générée par les images de 1’ ceil droit et celle générée
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FIGURE 2.29 — Illustration d’un systeme de comptage stéréoscopique (a) Systeme de comptage
ou la caméra stéréo se trouve au-dessus de la porte, (b) Echantillons d’images obtenues avec
une caméra stéréo

par les images de 1’ceil gauche sont mises en correspondance afin d’obtenir des données de

forme tridimensionnelles.

Les personnes entrantes et sortantes peuvent €tre comptabilisées grace aux données de
comptage projetées sur 1’image spatiotemporelle comportant des informations sur chaque di-
rection de déplacement et chaque hauteur. La direction est estimée a partir de la ligne de calcul.
La position des points d’intérét entre les images spatiotemporelles indique la direction de ce
point. Le comptage est ainsi effectué grace a ’analyse de la vitesse de passage des personnes.
Si une personne marche lentement, la zone dans laquelle se trouvent les données est large autour
de I’axe temporel. Si elle marche a vive allure, la zone de données est mince. Par conséquent,
le comptage des passants peut étre réalisé, permettant a la mise en correspondance de définir la

vitesse de déplacement.

Les méthodes qui utilisent une représentation tridimensionnelle de la scéne permettent de
détecter les objets cachés, les transformant ainsi en méthodes robustes capables de gérer des
situations complexes. Néanmoins, 1’utilisation de plusieurs caméras indépendantes n’est pas

encouragée car 1’étape de calibration et le temps de calcul sont tres longs.
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Méthodes spatiotemporelles

Ces méthodes se basent sur la construction d’une carte spatiotemporelle en empilant a tra-
vers le temps les pixels d’une ligne de comptage prédéfinie. Des modeles statistiques sont en-
suite utilisés pour définir le nombre de personnes franchissant la ligne de comptage et pour
analyser les incohérences entre les cartes spatiotemporelles afin de déterminer la direction

AMNOI [YRO6, [CGZT09].

Albiol et al. [AMNOI1] s’intéressent au comptage des personnes qui montent ou descendent
d’un train sans restriction en termes de fréquentation ou de changements de luminosité grace
a un algorithme différé qui s’exécute a des instants spécifiques. Cette approche comporte trois
étapes : la premiere étape a lieu lorsque les portes sont fermées et que la caméra est recouverte.

Le systeme y est inactif et attend 1’ouverture des portes.

(b) () (d)

FIGURE 2.30 — Echantillons d’images lors de I’acquisition. (a) Aucune personne, (b) Personne
isolée, (c¢) et (d) Situations de foule

Puis I’étape d’acquisition commence lorsque les portes s’ouvrent et que les gens montent
ou descendent du train comme indiqué dans la Figure [2.30] Divers empilements de personnes
traversant une ligne virtuelle sur la porte sont ainsi établis. Les empilements sont respectivement

de couleur blanche, gradient et noire comme indiqué dans la figure 2.31]

La derniere étape est celle du comptage qui se déclenche lorsque les portes se ferment. 11
s’agit de traiter les empilements afin de récupérer le nombre de passants. La premiere opération
consiste a effectuer une détection de présence en appliquant I’extraction de I’arriere-plan. Puis
les personnes sont isolées grace a la segmentation de I’image d’avant-plan en prenant en compte

divers scénarios de passage (passage d’une personne, deux personnes en méme temps, etc.)
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FIGURE 2.31 — Exemple d’empilement. De droite a gauche : empilements noirs, gradients, et
blancs

La direction d’une personne est trouvée en estimant le mouvement de son barycentre grace a
une méthode de calcul du flux optique. La vitesse obtenue a partir de 1’équation du flux optique

donne une valeur par pixel empilé.

Les méthodes spatiotemporelles ont 1’avantage d’étre faciles et rapides a appliquer. Cepen-
dant, les travaux basés sur ces méthodes n’apportent pas des solutions concretes permettant
d’interpréter certains cas. Ainsi, lorsqu’une personne s’arréte sur la ligne virtuelle, un énorme

blob se forme et est interprété, a tort, comme étant un groupe de personnes.

Synthese

Nous synthétisons les avantages et les inconvénients des différents méthodes d’estimation
des flux dans le Tableau [2.6] Les méthodes spatiotemporelles sont celles qui offrent le meilleur
compromis résultats/vitesse d’exécution. Cependant, elles ont deux défauts significatifs. Le pre-
mier est qu’elles n’interpretent par correctement les personnes qui sont immobiles sur la ligne
de comptage, les confondant avec des groupes de personnes. Le deuxieme est qu’elles n’es-
timent pas le flux en temps réel mais nécessitent que la carte spatiotemporelle soit suffisamment

grande.

Cette synthese clot 1’état de I’art sur I’analyse du comportement humain dans des scénes
de foule. La section suivante conclut ce chapitre en résumant les points clés abordés dans ce

chapitre et en présentant nos contributions par rapport a 1’état de I’ art.
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Méthode Avantages Inconvénients
Analyse des trajec- | Rapide et obtient de bons résul- | Non adaptées aux situations
toires tats réelles (’arriere-plan doit étre

statique). Nécessitent un para-
métrage manuel.

Analyse du contour

Bon résultats

Initialisation manuelle de cer-
tains parametres.

bons résultats

Modeles Permet de détecter et de suivre | Nécessitent une base d’appren-
les personnes en plus du comp- | tissage importante. Nécessitent
tage une saisie manuelle des para-

metres.

Stéréovision Offrent la meilleure précision Nécessitent une calibration.

Gourmandes en calcul.

Spatiotemporelles Rapides, simples et donnent de | Détectent les personnes immo-

biles sur la ligne de comptage.

N’estiment pas les flux en temps
réel.

TABLE 2.6 — Tableau synthétisant les avantages et inconvénients des approches d’estimation
des flux

2.7 Conclusion

Ce chapitre a présenté un état de 1’art portant sur I’analyse du comportement humain depuis

la vidéo. Nous avons distingué deux types de scenes selon le nombre de personnes présentes.

Le premier type concerne les vidéos qui contiennent une personne qui est en train d’ef-
fectuer une action. Ce genre de scene est appelé scene individuelle. Plusieurs problemes sont
abordés dans le traitement de ce type de vidéos, parmi eux nous avons cité la reconnaissance
des personnes, 1’identification des personnes ou la reconnaissance des actions humaines. Nous
avons donné un état de I’art concis sur le probleme de la reconnaissance des actions humaines.
Les approches traitant ce probléme suivent généralement deux types d’approches distinctes :
les approches globales et les approches locales qui étaient plus performantes. Nous proposons
une nouvelle approche de description des actions basées sur le flux optique comme représenta-
tion locale. Notre approche analyse I’ orientation et la vitesse du mouvement a travers le modele
directionnel et le modele de magnitude respectivement. Nous montrons I’intérét du modele di-

rectionnel pour la reconnaissance d’actions et 1’analyse des scenes de foule par la suite.
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Le deuxieme type de vidéos concerne celles qui capturent une scene contenant un nombre
important de personnes. Ce genre de scene est aussi appelé scene de foule. Plusieurs problemes
sont abordés dans ce type de vidéos, parmi eux nous citons I’extraction des motifs de mou-
vement, la détection d’évenements et 1’estimation des flux. Nous avons également présenté un
état de I’art pour chaque probleme. Nous remarquons que le flux optique est I’information la
plus pertinente qui est utilisée dans la plupart des approches notamment quand le nombre de
personnes est important car elle permet d’avoir de bons résultats dans un laps de temps réduit.
Nous nous inspirons de ce résultat et nous estimons le mouvement comme une caractéristique

de bas niveau dans notre approche.

La plupart des approches d’extraction des motifs de mouvement ne peuvent pas étre appli-
quées dans des situations réelles a cause des contraintes qu’elles supposent. Certaines supposent
que le nombre de personnes présentes dans une image ne soit pas tres important et utilisent ainsi
I’extraction de I’arriere-plan pour détecter les objets en mouvement. D’autres supposent que les
modalités de mouvement soient uniques dans chaque région de la scéne et ignorent la présence
de mouvements dans des directions variées. Notre approche tente d’aborder le probleme d’ex-
traction des motifs de mouvements sans contraintes particulieres, en utilisant le mouvement
comme information de bas niveau et en estimant un modele directionnel dans le niveau inter-
médiaire. Nous proposons au niveau s€émantique un algorithme qui permet d’extraire les motifs

de mouvement a partir du modele estimé.

Quant a la détection des évenements de foule, nous avons noté 1’existence de deux types
d’approches ; celles qui détectent des événements anormaux et celles qui détectent les évene-
ments sémantiques. Le premier type d’approches offre une solution d’appoint dans les cas ou
la notion d’anormalité est clairement définie. Cependant, il est trés compliqué de définir ce qui
anormal a cause de I'imprévisibilité et a I’indéterminisme du comportement des personnes dans
une scene de foule. Les approches de la deuxieme catégorie comblent cette lacune en proposant

de détecter une plus grande palette d’évenements et en leur donnant un sémantique plus forte.

Notre approche permet de détecter plusieurs évenements de foule. Notre contribution s’ af-

fiche dans I'utilisation du modele directionnel pour suivre un groupe de personnes ayant la
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méme direction de mouvement plutot que de détecter et suivre chaque personne individuelle-
ment. Ceci permet de modéliser plus naturellement des évenements de foule comme la sépara-

tion de deux groupes ou la fusion de deux groupes.

Finalement, nous avons abordé les approches d’estimation des flux. Nous avons montré
qu’il y avait des méthodes variées et qui donnaient des résultats convaincants. Cependant, ces
approches ont deux problemes majeurs, soit elles sont trop gourmandes en calculs (approches
stéréoscopiques), soit elles sont applicables a une configuration spécifique et nécessitent un
effort conséquent si on veut changer de point de vue ou la position de la caméra. Nous pensons
que les approches spatiotemporelles sont celles qui offrent le meilleur compromis entre temps
de calcul, précision et permissivité par rapport au changement de configuration. Néanmoins,
les approches de I’état de 1’art présentent une limite notable ; elles ne s’exécutent pas en temps
réel et ont besoin d’un certain délai avant de donner un résultat de comptage (le temps de

construction de la carte spatiotemporelle).

Notre approche permet de compter le nombre d’individus franchissant une ligne de comp-
tage a partir de vidéos issues de caméras monoculaires. Elle fait partie des approches spatio-
temporelles avec 1’originalité d’éviter la détection des individus qui s’arrétent sur la ligne de
comptage en utilisant les vecteurs de flux optique. Ces vecteurs permettent également d’obtenir
I’orientation des personnes de maniere plus précise. Notre approche est aussi capable de détec-
ter en temps réel les blobs qui franchissent la ligne de comptage contrairement aux approches
précédentes qui attendent la construction complete de la carte spatiotemporelle avant d’entamer
la détection des blobs. L’utilisation d’un modele de régression linéaire pour chaque angle de

prise de vue permet a notre approche d’étre indépendante de 1’angle de prise de vue.

Dans les chapitres suivants, nous présentons nos contributions dans les domaines de 1’ana-
lyse du comportement humain dans les scenes individuelles et les scenes de foule. Le cha-
pitre suivant introduit les descripteurs de niveau intermédiaire développés durant la these et qui
sont utilisés dans la plupart de nos contributions applicatives. Nous mettons en application ces
descripteurs dans un chapitre consacré a la reconnaissance d’actions et dans un autre chapitre

consacré a I’analyse des scenes de foule.
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3.1 Introduction

Nous exposons dans ce chapitre nos principales contributions en termes de descripteurs
de niveau intermédiaire pour 1’analyse du comportement humain. Nous présentons dans un
premier temps le modele de magnitude et le modele directionnel. Ces deux modeles estiment
les vitesses et les orientations de mouvement dominantes dans chaque région de la scene. Le
modele directionnel permet notamment de capturer les modalités de mouvement dans les scenes

structurées et non structurées.

Dans un deuxieéme temps, nous présentons deux ensembles de descripteurs pour la dyna-
mique de groupes de personnes. Le premier ensemble de descripteurs est estimé depuis des
images en grille ou I’on suit des groupes de personnes qui se déplacent dans la méme direction.
Ces descripteurs permettent de développer des détecteurs d’évenements sémantiques. Nous pro-
posons une approche reposant sur le modele directionnel pour détecter et suivre des groupes de
personnes en temps réel. Cette approche est également applicable aux scenes de foule car elle

ne nécessite pas I’extraction des silhouettes des personnes.

Nous présentons ensuite un deuxieme ensemble de descripteurs caractérisant les groupes de
personnes franchissant une ligne virtuelle. Nous proposons une approche qui permet d’estimer
en temps réel les descripteurs liés a un groupe de personnes des que ces derniers franchissent
la ligne virtuelle. Ceci permet d’estimer le nombre de personnes franchissant la ligne virtuelle

indépendamment de la position de la caméra.

3.2 Modele directionnel et modele de magnitude

Nous introduisons deux descripteurs de niveau intermédiaire qui permettent de modéliser le

comportement des personnes dans la vidéo en termes d’orientation et de vitesse de mouvement.

Apres avoir calculé les vecteurs de mouvement, 1’étape suivante consiste a diviser la scene

en une grille de M x N blocs. Puis, chaque vecteur de mouvement est associé au bloc qui lui
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correspond selon son origine. La taille des blocs influe sur la précision du systeme et sera étudiée

dans la Section 4.4.3]

Un algorithme de regroupement de données circulaires est ensuite appliqué aux orientations
des vecteurs de flux optique dans chaque bloc. L’ensemble des M x N distributions circulaires
associées est appelé "modele directionnel”. La Figure montre la construction d’'un modele

directionnel associé a I’action answerPhone’.

- - -
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FIGURE 3.1 — Modele directionnel pour 1’action answerPhone’. (a) image courante, (b) vec-
teurs de flux optique, (c) modele directionnel associé a la séquence vidéo

Dans ce travail, nous regroupons les données circulaires en utilisant un mélange de lois von
Mises. Ainsi, la probabilité d’obtenir une orientation 6 par rapport a un bloc By, est définie par

la formule suivante :

K
Pey(0) =Y i, -V (0:9:,.7,) 3.1)
=1

— K représente le nombre de lois du mélange. Nous avons choisi empiriquement K = 4,

pour correspondre aux quatre points cardinaux.
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- Vi, i, Y%,, sont respectivement le poids, I’angle moyen et le parametre de concentra-
tion de la ™ distribution du bloc By .
— V(6;9¢,7) est la loi de von Mises de direction ¢ avec un paramétre de concentration 7.

Elle possede la fonction de densité de probabilité suivante sur I’intervalle [0, 27] :

V(0:0,7) = mexp [ycos (8 — ¢) 3.2)

ot In(y) est la fonction de Bessel modifiée de premiere espece d’ordre O définie par :

=% (3) (37) 63)

Par analogie, nous regroupons les magnitudes des vecteurs du flux optique dans chaque
bloc grace a des mélanges gaussiens. L'ensemble des mélanges gaussiens estimés représente
le modele de magnitude. Ainsi, la probabilit€ d’une magnitude v par rapport au bloc By, est

définie de la facon suivante :

J
Pey(v) =Y 0, G(v; i, 67 ) (3.4)
i=1

- @i, Miy s G’iy sont respectivement le poids, la moyenne et la variance de la i*™ Gaus-

sienne.

— J est le nombre de Gaussiennes (J = 4 dans nos expérimentations).

Pour chaque image, nous mettons a jour les parametres des mélanges Gaussiens grace a une
approximation de k-moyennes décrite dans [KBO1]. Nous I'utilisons également pour estimer les
parametres des mélange de lois de von Mises en adaptant I’algorithme afin de gérer les données

circulaires et en prenant en compte 1’inverse de la variance en tant que parametre de dispersion

(y=1/02).
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C/

(a) Données d’entrée (b) Groupes détectés (c) Représentation de la den-
sité de probabilité sur le cercle
unitaire

FIGURE 3.2 — Illustration des résultats de notre algorithme de regroupement de données circu-
laires

L’algorithme [I] liste les principales étapes 1’algorithme de regroupement de données circu-
laires avec un mélange de lois de von Mises. La Figure [3.2) montre le résultat du regroupement

d’un ensemble de données circulaires a 1’aide de notre approche.

Nous notons dorénavant le modele de la séquence s par Sm(s) = (Dm(s),Mm(s)), ot Dm(s)
et Mm(s) sont respectivement le modele directionnel et le modele de magnitude associés a
la séquence s. La Figure [3.3] montre les modeles directionnels et de magnitude de quelques

séquences vidéos issues de la base KTH.

Si on prend une séquence vidéo dans laquelle se trouve une personne effectuant une action,
le modele de cette séquence est considéré comme la signature de I’action effectuée. La Section
H] propose notre approche de reconnaissance des actions humaines a partir du modele d’une

séquence.

Le modele directionnel est également employé pour analyser le comportement humain dans
une scene de foule. Nous montrons dans le Chapitre [5.1| une approche d’extraction des motifs

de mouvement en regroupent les blocs voisins du modele directionnel.

Dans ce qui suit, nous introduisons deux approches de détection de groupes de personnes

dans une scene de foule.
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Algorithme 1 Algorithme d’estimation des parametres d’un mélange de lois de von Mises

Entrée : -un élément x de R qui représente une orientation de mouvement
-un mélange de K lois de von Mises
Sortie : parametres du mélange et groupes mis a jour
initialiser le taux d’apprentissage o = 1/400
initialiser le seuil de mise en correspondance 8 = 2.5
c+0
pour i = 1 a K faire

{Recherche de la premiere loi qui convient a la donnée }

si c=0andx—6; <%/ alors

c1i

fin si
: fin pour
: si ¢ #0 alors

R N A AR >

S N S WY
W N = O

14:  {Si on trouve cette loi, on met a jour les parametres }
15:  pouri=1 to K faire
16: v+ yi(l—a)
17:  fin pour
18: Yo+ y.+o
190 p<+oy.(x—6.)
20: 0. —6.+p
2 pe (e
22: ne<ne+1
23: sinon
24:  {La donnée ne peut €tre mise en correspondance avec aucune 1oi}
25: ng <1
26: 6, x
27 YN
28:  pouri=1 to K faire
29: e
v Yioin;
30:  fin pour
31: finsi

32: trier les lois du mélange selon la valeur de y x y
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r

(a) Echantillon d’images

(b) Modgele directionnel

(c) Modele de magnitude

FIGURE 3.3 — Echantillon d’images avec les modgles de direction et de magnitude qui leur sont
associés

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

76 Chapitre 3. Descripteurs pour I’analyse du comportement humain

3.3 Descripteurs sur les groupes de personnes en mouvement

Nous présentons dans cette section deux nouvelles approches de détection de groupes de
personnes dans des scenes de foules. La premiere approche traite la scene comme des cartes
spatiotemporelles estimées grace a une ligne prédéfinie. Elle permet d’extraire des descripteurs
permettant d’estimer efficacement le nombre de personnes traversant une ligne virtuelle. La
seconde approche traite la scene comme des images en grille. Elle permet d’en extraire des

descripteurs pour la détection d’évenements sémantiques.

Dans ce qui suit, nous utilisons le terme blob pour désigner une région de pixels connectés
dans une image. C’est I’abréviation de sa définition anglaise : Binary Large OBject qui signifie
large objet binaire en francais. Nous I’employons fréquemment dans la Section suivante pour

désigner un objet franchissant la ligne virtuelle.

3.3.1 Extraction des blobs depuis une carte spatiotemporelle 2D

Tout d’abord, nous définissons une ligne virtuelle comme expliqué dans la Section [2.2.1]
L’ étape suivante consiste a calculer les vecteurs du flux optique des pixels appartenant a la ligne
de comptage pour chaque image de la séquence vidéo. Pour cela, nous utilisons la méthode
décrite dans la Section [2.3.1] L’orientation et la vitesse des vecteurs obtenus sont empilées a

travers le temps afin de construire des cartes spatiotemporelles d’orientation et de vitesse.

Ces deux cartes sont utilisées lors de 1’étape de détection en ligne des blobs pour détecter
et mettre a jour leurs caractéristiques (position, vitesse, orientation et taille) jusqu’a ce que les
blobs prennent une forme définitive (i.e. que le ou les personnes aient completement franchi la

ligne de comptage).
Nous utilisons les notations suivantes :

— Lestlaligne de comptage de longueur /.

— piy est un pixel de la carte spatiotemporelle Map; construite a partir de la ligne L a

I’instant t avec i = 0..] — 1.

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

3.3. Descripteurs sur les groupes de personnes en mouvement 77

— OF (pi;) est le vecteur de flux optique ayant pour origine le pixel p;,. Chaque vecteur est

défini par sa vitesse et son orientation comme suit :

vitesse(piy)
OF(th) = (3.5)
orientation(p;;)
Les cartes spatiotemporelles de mouvements et d’orientations sont obtenues grace au calcul
du flux optique sur la ligne de comptage. Le passage d’une ou d’un groupe de personnes sur la
ligne virtuelle forme un blob sur la chaque carte spatiotemporelle. Nous devons donc détecter

ces blobs. Avant de décrire 1’algorithme de détection des blobs, nous présentons les descripteurs

modélisant un blob de facon formelle.

Un blob identifié par Id est défini par le vecteur suivant :

B(ld) = (P,N,o,B,1,h,0,V) (3.6)

N

ou :
— P est’ensemble de pixels du blob et N leurs nombre.
— [ et h sont respectivement la largeur et la hauteur du rectangle minimum englobant les
pixels du blob.
— a et B sont les coordonnées du coin supérieur gauche de ce rectangle.
— O correspond a I’orientation moyenne du blob et V' a sa vitesse moyenne.
Afin de simplifier I’écriture des équations, nous notons ces éléments de la facon suivante :

B(Id).P, B(Id).N, B(Id)., etc.

L’algorithme de détection des blobs (voir Algorithme [2)) est utilisé apres le calcul des vec-
teurs du flux optique des pixels de la ligne de comptage pour I’image courante. Son but est de

mettre a jour en temps réel un ensemble des blobs qu’on note S.

Notre algorithme prend uniquement en compte les pixels dont le flux optique a une vitesse
non nulle pour filtrer les personnes statiques. Les pixels voisins de la colonne courante dans

la carte spatiotemporelle ayant une orientation similaire sont regroupés dans le méme blob. En
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d’autres termes, deux pixels p;; et p; s sont considérés comme voisins sii € {j,j—1,j+1} et
t € {s,s— 1,5+ 1}.Deux orientations sont considérées similaires si leur différence est inférieure
a m/2 radians. Nous avons choisi cette fourchette pour palier a certaines imprécisions du flux

optique car il est difficile d’avoir deux vecteurs dont les orientations sont exactement égales.

Algorithme 2 Détection de blob en ligne pour une image t

Entrée : - Ligne de comptage L
- Pixels p; , € Mapy.
- Ensemble de blobs S = {B(1),B(2),--- ,B(m)}
retour Ensemble de blobs mis a jour S
pour i < 0 to [ — 1 faire
si velocity(p;,) # 0 alors
//Grouper les pixels voisins sur la méme ligne
si (pi—1; € B(j)) et (B(/j).O similaires a orientation(p;,)) alors
B(j).P < B(j).PU{pi}
Mettre a jour B(j)
fin si
//Grouper les pixels sur des lignes différentes
si orientation(p;,) similaire a orientation(p;;—) alors
si (pis € B(j))and(pis—1 € B(k)) alors
//Grouper les blobs voisins
B(j).P <= B(j).PUB(k).P
Supprimer B(k)
Mettre a jour B(j)
sinon si p;;_; € B(k) alors
B(k).P < B(k).PUp;,
Mettre a jour B(k)
fin si
fin si
//Mettre un pixel non-groupé dans un nouveau blob
si pi; ¢S alors
Créer un nouveau blob B(m+1)
Initialiser B(m + 1) avec le pixel p;;
S+ SU{B(m+1)}
m<—m—+1
fin si
fin si
fin pour

Les blobs obtenus a partir de la colonne courante sont regroupés avec ceux obtenus a partir

des itérations précédentes de I’algorithme :

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

3.3. Descripteurs sur les groupes de personnes en mouvement 79

— deux blobs B(a) et B(c) sont regroupés a condition d’étre voisins et d’avoir des orienta-
tions similaires. Le blob B(a) est voisin du blob B(c) s’il existe un pixel p; ; dans B(a).P
qui est lui-méme voisin d’un pixel py , dans B(c).P.

— Lorsqu’un nouveau pixel p;; est ajouté au blob B(Id), alors I’algorithme met les para-

metres du blob a jour par le biais des formules suivantes :

B(1d).P = B(Id).PU {p;} 3.7)
B(Id).N = B(Id).N+1 (3.8)
B(Id).V = ZPEB(?(ZK;W(’? ) (3.9)

(3.10)

B(]d) O = atan? ZpéB(jd).P Sin(orientation(p))
o peB(id).P cos(orientation(p))

L’algorithme sauvegarde les blobs de sorte qu’ils puissent &tre mis a jour lors des itérations
suivantes. Une itération représente un empilement d’une image dans les cartes spatiotempo-
relles. Siun blob n’a pas été mis a jour apres deux itérations, alors ce blob est considéré comme
une entité ayant franchi la ligne virtuelle enticrement. L’étape d’extraction des descripteurs des
blobs prend uniquement en compte ceux qui ont franchi la ligne de comptage et leur assigne les
caractéristiques décrites dans la Formule [3.6] Nous détaillons dans la Section[5.3] une approche

permettant d’estimer le nombre de personnes dans un blob ainsi que leurs direction.

3.3.2 Groupes de personnes dans une représentation sous forme de grille
Groupement des blocs

L’ objectif de cette étape consiste a regrouper des blocs d’images pour obtenir les groupes
représentant des entités ayant une orientation et une vitesse similaires. Ces groupes peuvent in-
clure une ou plusieurs personnes. Les criteres d’attribution d’un bloc a un groupe sont 1’orien-
tation du mouvement et la vitesse. Ainsi, les blocs voisins ayant une magnitude moyenne et une

orientation principale similaires feront partie du méme groupe.
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Chaque bloc By, est défini par sa position Py, = (x,y);x = 1..Bx,y = 1..By et son orientation

Q,y = Ho.x,y- L'image 3.4 montre les résultats obtenus lors de cette étape.

(a) Segmentation du bloc (b) Image initiale et groupes résultants

FIGURE 3.4 — Regroupement des blocs dans une image

Suivi de groupes

Le suivi de groupes permet de reconstituer la trajectoire d’un groupe de personnes, de son
apparition dans le champ de la caméra jusqu’a sa disparition. Cette opération est réalisée en
établissant une concordance entre les barycentres des groupes d’une image f avec ceux de
I’image suivante f + 1. Chaque image f est définie par ses groupes {C; ,C> f, ...,Cnﬂf} oung
est le nombre de groupes détectés dans I'image f. Chaque groupe C; s est décrit par son bary-
centre O; r et son orientation moyenne X; r. Le groupe C,, r41 est mis en correspondance avec
le groupe C; ¢ si son barycentre est le plus proche de C; ; sans excéder une distance minimale.

Formellement, il doit respecter les deux conditions suivantes :

m = argmin(D(0;, 7,0 r+1))
J

ot (3.11)

D(Oi’f,Ome_._]) <7

ou 7 est la distance maximale entre deux groupes mis en correspondance (nous choisissons

empiriquement T = 5). S’il n’existe aucune correspondance pour le groupe C; ¢ (¢’est-a-dire s’il
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n’existe aucun groupe Gy, 1 qui remplit ces deux conditions), alors ce groupe disparait et n’est

plus suivi dans les prochaines images.

3.4 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre des descripteurs de niveau intermédiaire pour 1’ana-
lyse du comportement humain. Ces descripteurs sont basés sur le mouvement comme informa-

tion de bas niveau.

Nous avons d’abord introduit le modele directionnel et le modele de magnitude dans la
Section Ce sont des grilles ou chaque cellule modélise les orientations et vitesses de mou-
vement majeures de la zone de la scene couverte par une cellule. Nous utilisons pour cela des
mélanges de loi de von Mises (orientation) et des mélanges de gaussiennes (magnitude). Nous
exposons dans le Chapitre ] une application directe du modele directionnel et de magnitude
pour la reconnaissance d’actions dans une scene individuelle. Nous montrons dans la premiere
section du Chapitre [5|que le modele directionnel permet d’extraire les différents motifs de mou-

vements dans les scénes structurées et non structurées.

Nous avons ensuite introduit deux approches de détection des groupes de personnes en
temps réel dans des scenes de foule. Elles utilisent 1’orientation du mouvement et le voisinage

spatial sur le plan de I’image comme critere de regroupement.

La premiere approche (Section [3.3.1)) permet de détecter des blobs traversant une ligne vir-
tuelle au moyen de cartes spatiotemporelles. Elle se base sur le regroupement des pixels voisins
sur la ligne de comptage ayant une orientation similaire. Cette approche a plusieurs avantages
car elle utilise le mouvement et le regroupement en temps réel des blobs. Premierement, elle
permet de connaitre directement la direction d’un blob lorsqu’il passe sur la ligne virtuelle.
Deuxiemement, elle ignore les objets qui sont immobiles sur la ligne virtuelle car leur vitesse de
mouvement est nulle, contrairement aux approches spatiotemporelles de 1’état 1’art[2.6.3] Enfin,
nous soulignons le fait que notre approche puisse détecter des blobs en temps réel contrairement

aux autres approches spatiotemporelles.
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La deuxieme approche (Section se base sur une représentation du mouvement en
grilles afin de regrouper les cellules voisines qui ont une orientation similaire. Cette méthode
permet de détecter et de regrouper des objets en mouvement sans se soucier de leur morpholo-
gie. Ceci est notamment utile dans les scénes de foule ol les occlusions ne permettent pas de
distinguer toutes les parties du corps d’une personne. Par rapport a une soustraction d’arriere-
plan, notre méthode a I’avantage de différencier les groupes selon leur direction. Ceci permet

de détecter certains types d’évenements tels que la séparation ou la fusion de groupes.

Ces descripteurs peuvent étre utilisés pour traiter plusieurs problemes. Nous focalisons ce
mémoire de theése sur les applications de 1’analyse du comportement humain dans un scene
de foule et une scene individuelle comme nous I’avons décrit dans nos objectifs (Section [I.3).

Nous listons chaque probleéme ainsi que la section ou le chapitre qui le traite :

1. La reconnaissance des actions humaines (Chapitre |4)
2. L’extraction des motifs de mouvement (Section [5.1)
3. La détection d’évenements de foule (Section[5.2)

4. L’estimation des flux (Section[5.3)

Le chapitre suivant aborde le premier objectif qui est la reconnaissance des actions hu-

maines.

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

Chapitre 4

Analyse du comportement humain dans

des scenes individuelles

83

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

84 Chapitre 4. Analyse du comportement humain dans des scénes individuelles

4.1 Introduction

La reconnaissance d’actions humaines est un sujet particulierement complexe dans le do-
maine de la vision par ordinateur. Cela consiste en la classification automatique des actions
réalisées par un individu dans une séquence vidéo. La reconnaissance des actions est cruciale
dans de nombreux domaines comme la vidéosurveillance, 1’interaction homme-machine et I’in-

dexation des vidéos.

Dans la littérature, nous trouvons certaines approches qui détectent les actions a partir
d’images fixes, tandis que d’autres ont recours a des vidéos monoculaires, des vidéos stéréosco-
piques ou a des maillages 3D. Nous avons traité, dans notre travail, les séquences vidéo enregis-
trées par des caméras monoculaires. Dans ce type de vidéos, la détection d’actions peut se faire
en combinant des informations spatiales et temporelles [JBEJ94]]. Cet intérét pour les vidéos
monoculaires au détriment des vidéos stéréoscopiques résulte du fait qu’elles sont couramment

utilisées, moins gourmandes en ressources réseaux et informatiques et plus économiques.

Nous proposons une approche de reconnaissance des actions humaines a 1’aide du modele
directionnel et modele de magnitude introduits en Section [3.2] La Section suivante décrit les
étapes de notre approche dans laquelle nous spécifions le niveau bas, intermédiaire et séman-
tique. La Section présente une mesure de distance qui nous permet de reconnaitre 1’action
d’une vidéo a partir d’une base d’exemples. Nous expérimentons et commentons les résultats

de notre approche dans la Section 4.4] Nous concluons ce chapitre dans la Section 4.5}

4.2 Description de ’approche

Pour reconnaitre les actions réalisées par une personne, nous proposons une approche qui
suit la méthodologie en trois niveaux décrite dans la Section [I.4] La Figure [4.1] distingue les

différentes informations calculées a chaque niveau de notre approche :

— Bas niveau : cette étape a pour but de quantifier le mouvement a partir des vecteurs de

flux optique, afin d’estimer le modele directionnel et le modele de magnitude. Nous appli-
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quons d’abord le détecteur de points d’intérét vu dans la Section [2.2.3] Nous appliquons
aux points d’intérét la méthode d’estimation des vecteurs du flux optique vue dans la
Section2.3.11

— Niveau intermédiaire : cette étape estime le modele directionnel et le modele de ma-
gnitude pour I’intégralité de la séquence. Ces modeles serviront a constituer le modele
correspondant a I’action contenue dans la séquence. L’ étape d’estimation du modele di-
rectionnel et de magnitude a été présentée dans la Section[3.2]

— Niveau sémantique : cette étape a pour but de reconnaitre 1’action dans une vidéo en
comparant ses modeles d’orientation et de magnitude estimés dans I’étape intermédiaire
a partir des séquences vidéos de référence a I’aide d’une mesure de distance. Nous dé-

taillons cette étape dans la section suivante.

Obijectif : Analyse du comportement humain; reconnaissance des
actions

*Reconnaissance de l'action avec
une mesure de distance entre
modeles et (Section 4.3)

*Modeéle directionnel et
modeéle de magnitude
(Section 3.2)

*Extraction de points
d'intérét (Section 2.2.3)
Calcul du flux optique
(Section 2.3.1)

‘ Flux vidéo

FIGURE 4.1 — Schéma de I’approche de reconnaissance d’actions
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4.3 Reconnaissance de I’action (niveau sémantique)

Une fois le modele de la séquence vidéo calculé (comme indiqué dans la Section [3.2)),
nous détectons I’action correspondant a cette séquence en fonction des vidéos de référence.
Les actions sont détectées en comparant le modele d’une séquence avec les modeles associés
aux séquences de référence en utilisant une mesure de distance. L’action associée au modele
ayant la distance la plus petite par rapport au modele d’une séquence est retenue. La Figure 4.2]
illustre ce processus ou nous calculons d’abord les distances entre le modele requéte a gauche
et les modeles de référence a droite. Dans ce cas, I’évenement retenu est I’évenement *walking’
car une vidéo de référence correspondant a I’évenement *walking’ donne la plus petite distance

(qui est de 0.02) avec le modele de référence.

Modele requéte Modeles de référence

walking

running

S

andwaving

handclapping

)

boxing

0.65

FIGURE 4.2 — Illustration de notre processus de reconnaissance des actions en choisissant la
plus petite distance entre le modele requéte et les modeles de référence
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Soient T = {t,1,,...,t,} un ensemble de n séquences vidéos avec leurs modeles respectifs
{Sm(ty),Sm(t2),...,Sm(t,)} et g une séquence requéte avec son modele Sm(q). La distance entre

Sm(q) et une séquence de référence Sm(t;) est définie par :

D(Sm(q),Sm(t;)) = Norm(Apm(g).om(y)) + Norm(Bypm(q) mm(1)) (4.1)
ou :
— Norm correspond a la norme L2.
— Les matrices Ap, () om(s) € Bym(q),mm(s;) de dimensions W x H contiennent, respective-
ment, les distances entre chaque élément des deux modeles directionnels Dm(q) et Dm(t;)
et des deux modeles de magnitude Mm(q) et Mm(t;)
— Chaque élément Ay yp(x,y) est défini par la formule suivante :
K
A (5) = Y (Wi, Wi, Dista(Vi,, Vi) (4.2)
i=1
ou :

- Y, (resp. l//i’w) etV (resp. V’ ) représentent le poids et la variance de la i*™ loi de von

Mises associés au modele directionnel M (resp. M’) dans le bloc By .

Disty(V,V') est la distance de Bhattacharyya entre les deux lois de von Mises V et V'

définie par I’équation suivante :

Disty(V,V') = \/1 —/_+m\/v(9)v'(9)d9 (4.3)

ol Disty(V,V') est comprise entre 0 et 1. Cette équation peut étre calculée grace a cette solution

de forme fermée :

Dist,(V,V') = | 1—

\/7’ +}/2+2yy’c0S(¢ ¢’) “4.4)
I mzom 2

ol ¢ (resp. ¢') et ¥ (resp. ¥') sont respectivement ’angle moyen et le paramétre de dispersion

de la distribution V (resp. V).
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Par analogie, nous définissons chaque élément By y/(x,y) par I’équation suivante :

M=

By (x,y) = <a),-x,y ;_Disty(Gi,,, ng,y)) (4.5)

1

~.

- @, (resp. a)l-’x‘y) et G;_ (resp. ng_’y) représentent le poids de la i*™ gaussienne associée au

ixy
modele de magnitude N (resp. N') dans le bloc By .
— Dist,,(G,G') est la distance de Bhattacharyya entre deux gaussiennes G et G’ définies

dans la solution de forme fermée suivante :

(p—p) 1, o>+

Z - - 4.6
4(02+0'?) 2"\ 200 (46)

Dist,,(G,G') =

ot i (resp. u') et 62 (resp. 6/2) sont respectivement la moyenne et la variance de la gaussienne

G (resp. G)).

4.4 Expérimentations et résultats

Nous montrons dans cette section I’efficacité de notre approche sur des vidéos qui
contiennent une variété d’actions quotidiennes issues des bases de vidéo KTH et ADL. Nous
présentons les résultats de notre approche a 1’aide de matrices de confusion ou les données hori-
zontales correspondent a la vérité terrain et les données verticales correspondent a nos résultats.
Nous présentons ensuite un tableau comparatif suivi d’une étude sur les effets de la taille des

blocs et du nombre de classes d’actions sur les performances du systeme.

4.4.1 Efficacité de la reconnaissance des actions

Base vidéo KTH [LL0O4] :C’est une base de vidéos de faible résolution (images en niveau de
gris de 160 x 120 pixels) regroupant 6 actions effectuées plusieurs fois par 25 personnes. Cette

base contient des vidéos en environnement intérieur et extérieur. Nous divisons 1’ensemble de
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données en deux ensembles, comme suggéré par Schuldt et al. : un ensemble d’appren-
tissage qui contient les séquences de référence (16 personnes) et un ensemble de test qui contient
les séquences requéte (9 personnes). L’ ensemble d’apprentissage comporte les personnes “per-
son01’ a ’personl6’ et I’ensemble de test comporte les personnes “personl7’ a *person25’. Nous

utilisons des blocs de taille de 5 x 5.

Quelques exemples d’actions ainsi que la matrice de confusion sont présentés dans la Figure
M.3] Notre approche aboutit a de meilleurs résultats pour les trois premieres actions de la base de
vidéos lorsque la personne est immobile. En revanche, notre systeme assimile les actions run’
et 'jogging’ a I’action walk’. Ceci est dii au fait que ces actions different 1égerement de par la

vitesse et la longueur de la foulée tout en ayant une orientation similaire.

0-boxing 0.04 0.07 0.04

1-handclapping 0.00 0.00 0.00

2-handwaving

0.07 0.07

3-walking 0.07 0.07

4-running
5-jogging
4, 4 % % 4%
% Y 11’94 D, K,
% %y b, T %, %
& %, S, @ @ &
, 2
% ©

(b)

FIGURE 4.3 — Résultats de I’ensemble de données KTH. (a) Echantillon d’actions, (b) Matrice
de confusion utilisant un bloc de 5 x 5

Base vidéo ADL (Activities of Daily Living - Activités de la Vie Quotidienne) [MPKQ9|] : C’est
une base de vidéos haute définition (1280 x 720 pixels) regroupant 10 actions courantes du quo-
tidien (ex : peelBanana, useSilverware, answerPhone) effectuées par 5 personnes différentes.
Nous suivons le protocole "leave-one-out" dans notre expérimentation. Pour cela, nous prenons

en compte une séquence en tant que séquence requéte, et toutes les autres comme séquences de
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answerPhone

0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
chopBanana 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
dialPhone 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

drinkWater 10.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

eatBanana |0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00
eatSnack (0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
lookupInPhonebook |0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

peelBanana |0.00 0.00 0.06 0.00 0.07 0.13 0.07

useSilverware 10.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00 O

writeOnWhiteboard 10.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

o .. ) e 4 2, &
B, 2y, Ty, Oy, e 0

R N T R T T

o, S % 2 5 %,,

Pe ® %
%, %,
% 2

(a) (b)

FIGURE 4.4 — Résultats pour la base ADL. (a) Echantillons d’actions. (b) Matrice de confusion
utilisant des blocs de 5 x 5 pixels

référence pour la phase de reconnaissance d’action. Cette procédure est effectuée pour toutes

les séquences, et la moyenne des résultats est calculée pour chaque classe d’action.

Dans la Figure [#.4] nous présentons la matrice de confusion obtenue dans le cadre de notre
approche avec cette base de vidéos. L’ approche obtient une précision moyenne de 0.84 pour des
blocs de taille 5 x 5 pixels. Ce résultat est tres encourageant, toutefois, 1’action "peelBanana"
peut étre confondue avec les actions "eatSack" et "useSilverware" car elle a un comportement

initial similaire qui consiste a ramener un objet depuis le potager.

4.4.2 Etude comparative

Nous comparons notre approche avec d’autres en utilisant les bases de vidéos KTH et ADL,

et présentons leurs précisions dans le tableau {.1]

Il s’avere que les approches basées sur les descripteurs spatiotemporels locaux [DRCBOS!
et I’historique des vitesses [MPKQ9]| aboutissent a de meilleurs résultats que notre

systeme pour la base KTH. Ce dernier a recours a la vitesse des points d’intérét en tant que

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

4.4. Expérimentations et résultats 91
Meéthode KTH | ADL
Approche proposée 0.58 | 0.84
Historique des vitesses [MPKOO9] 0.74 | 0.63
Points d’intérét spatiotemporels [LMSRO8] | 0.80 | 0.59
Cuboides spatiotemporels [DRCBO3]] 0.66 | 0.36

TABLE 4.1 — Comparaison pour 2 bases de vidéos

descripteurs de bas niveau. Cependant, notre systeme est plus performant avec la base ADL car

il combine a la fois les informations relatives a la magnitude du mouvement et a 1’ orientation.

Par rapport aux caractéristiques HOG/HOF exploitées par [LMSROS]], notre modele de
scene assimile les principales orientations et magnitudes, et il ne prend pas en compte les mou-
vements soumis au bruit. De plus, chaque mélange de lois comprend des orientations moyennes
avec les variances et poids correspondants, tandis que les descripteurs HOG/HOF calculent des
histogrammes sur des gradients orientés (HOG) et des flux optiques (HOF) qui sont moins pré-
cis. Notre approche est notamment efficace lors de 1’utilisation de la base de vidéos de haute
résolution ADL car elle s’appuie sur I’'information de mouvement qui est plus exacte. Néan-

moins, elle souffre d’'un manque de précision sur les vidéos basse résolution de la base KTH.

boxing : 0, handclapping : 1, handwaving : 2, walking : 3, running : 4, jogging : 5

(\/— Taille du bloc = 5x5
N~

e —— e}
09 - — —— P Taille du block = 10x10
08 i <\ T

0.7 A \> N _\\::>(\ P~ ~—
06 - i N

05 o

Précision

04 -
03 -
02 -
01 -

Combinaisons d'actions

FIGURE 4.5 — Influence de la taille des blocs et de la combinaison des actions sur la précision
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4.4.3 Etude du nombre de classes d’actions et de la taille des blocs

Nous étudions 'influence de la taille des blocs et le nombre de classes d’action sur la
base vidéo KTH. Ainsi, nous avons répété I’expérience pour chaque élément de 1’ensemble
des sous-ensembles des actions de la base KTH pour les actions suivantes : handshaking,
boxing, handwaving, walking, running et jogging. Nous avons respectivement noté ces actions
A =10,1,2,3,4,5}. Les graphes de la Figure montrent la précision de notre systéme pour
chaque sous-ensemble de A. Le graphe bleu est obtenu pour des blocs de taille 5 x 5 pixels,

tandis que le graphe rouge correspond a des blocs de taille 10 x 10 pixels.

Le taux de précision le plus bas (~ 40%) est atteint lorsque les actions 345 sont combinées
(correspondant aux actions walking, running et jogging). Cela souligne la difficulté a différen-
cier la vitesse de chaque action dans le cadre de vidéos basse résolution, car le mouvement

relatif au niveau des pixels est tres similaire a cause de la faible résolution.

Nos expériences montrent également que le fait d’augmenter la taille des blocs réduit la
précision globale du systtme. Cependant, le temps de traitement est lui aussi diminué. Par

ailleurs, I’augmentation du nombre de séquences de référence allonge la durée du traitement.

4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un systeme de reconnaissance d’actions performant
qui se base sur les modeles de direction et les modeles de magnitude du mouvement. Notre
approche a suivi une méthodologie en trois niveau qui permet le passage du signal vidéo a la

reconnaissance de 1’action exécutée.

Dans le premier niveau, nous avons extrait les vecteurs de flux optique des séquences vidéo.
Ces vecteurs nous ont permis d’estimer des modeles statistiques sur 1’orientation et la magnitude
du mouvement constituant le niveau intermédiaire. Le résultat est un modele de séquence vidéo
qui estime les principales orientations et magnitudes dans tous les blocs de la scene. Le niveau

sémantique de notre approche est atteint en utilisant une mesure de distance. Cette derniere
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permet de comparer le modele d’une séquence a des modeles de référence afin de reconnaitre

I’action.

En s’appuyant sur I’orientation et la magnitude du mouvement, notre approche aboutit a des
résultats prometteurs en comparaison avec d’autres approches de 1’état de I’art, notamment sur

des vidéos en haute définition.
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5.1 Extraction des motifs de mouvement

Les motifs de mouvement (motion patterns, en anglais) sont largement utilisés pour la mo-
délisation des comportements habituels dans une scene. L’extraction de motifs de mouvement
consiste a trouver les trajectoires ou les modalités de mouvement dominantes pour chaque ré-
gion de la scene. Les motifs de mouvement sont généralement représentés par une image des-
sinant les différentes trajectoires par une couleur différente. La Figure [5.1] illustre trois motifs
de mouvement extraits d’une vidéo du jeu de données Caviarlﬂ Chaque image noire repré-
sente un motif de mouvement schématisé par une fleche et des blocs de couleurs différentes.
La fleche représente la direction du mouvement principale du motif et la couleur d’un bloc re-
présente 1’orientation du mouvement principale des blocs au sein du motif. La correspondance

couleur/orientation est effectuée a 1’aide du guide situé dans le coin inférieur droit de la figure.

FIGURE 5.1 — Motifs de mouvement

La plupart des approches traditionnelles de détection des motifs de mouvement supposent
que la scene soit structurée et ne prennent pas en compte les scénes complexes. Une scene est
structurée quand les objets ne se déplacent pas de fagon aléatoire et suivent une seule direc-
tion (ou modalité) de mouvement pour chaque région de la sceéne. A 1’opposé, une scéne non

structurée peut contenir divers types de mouvements dans au moins un région de la sceéne.

4. http ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/
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Notre approche traite aussi bien les scenes structurées que non structurées. Elle est décom-
posée sur trois niveaux : niveau bas (estimation du flux optique), niveau intermédiaire (construc-
tion du modele directionnel) et niveau sémantique. Nous explicitons le dernier niveau dans la
Section[5.1.1] Son but est de regrouper les cellules constituant le modele directionnel ot chaque
groupe forme un motif de mouvement. La Section [5.1.2] décrit une méthode permettant d’ex-
ploiter le modele directionnel pour extraire les motifs de mouvement. La Section[5.1.3|présente

les résultats expérimentaux de notre approche.

5.1.1 Description de I’approche

Notre approche détecte les motifs de mouvement a partir d’une séquence vidéo par une
démarche pyramidale en trois niveaux (introduite dans la Section [I.5]). La Figure[5.2] montre le

role de chaque niveau :

— Niveau bas : il a pour but d’estimer le mouvement dans la scene. Nous utilisons les points
d’intérét (voir Section[2.2.3)) auxquels nous appliquons la méthode de flux optique décrite
dans la Section [2.3.1] La méthode de calcul de flux optique choisie est bien adaptée pour
les scenes de foule car elle est basée sur 1’analyse du mouvement des points d’intérét et
ne dépend pas du nombre d’objets présents dans la scene. Une approche d’extraction de
I’arriere-plan ne serait pas adaptée puisque les occlusions ne permettent pas de détecter
et de suivre efficacement les personnes.

— Niveau intermédiaire : nous calculons le modele directionnel présenté dans la Section
[3.2] car il permet de représenter efficacement les orientations dominantes du mouvement
dans chaque région de la scene. En effet, chaque cellule du modele directionnel peut
contenir plusieurs orientations dominantes. Cependant, les motifs de mouvement n’y sont
pas clairement définis.

— Niveau sémantique : nous introduisons un nouvel algorithme qui permet de regrouper des
zones voisines du modele directionnel correspondant a des régions de la scéne qui af-
fichent des mouvements d’orientations similaires. Chaque groupe correspond alors a un

motif de mouvement. [.’avantage de cette approche est qu'une région de la scéne peut
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représenter des motifs de mouvement différents. Ceci est possible grace au modele direc-
tionnel car il extrait un ensemble d’orientations dominantes ol chacune est susceptible
d’appartenir a un motif de mouvement. Cet avantage permet notamment a notre approche
d’extraire, dans les scénes non structurées, des motifs différents dans une méme zone.

Nous détaillons cette étape dans la section suivante.

Objectif : Analyse du comportement humain; extraction des motifs
de mouvement

*Regroupement des blocs
du modeéle directionnel
(Section 5.1.2)

*Modeéle directionnel
(Section 3.2)

*Extraction de points
d'intérét (Section 2.2.3)
*Calcul du flux optique
(Section 2.3.1)

‘ Flux vidéo

FIGURE 5.2 — Schéma de notre approche d’extraction des motifs de mouvement

5.1.2 Extraction des motifs de mouvement (niveau sémantique)

Cette étape a pour but de calculer les motifs de mouvement a partir du modele directionnel
d’une vidéo. Tout d’abord nous estimons un modele directionnel qui contient Bx X By blocs ; ou

chaque bloc contient jusqu’a K orientations majeures.

Le probleme d’extraction de motifs de mouvement peut alors €tre formulé comme un pro-
bleme de regroupement des blocs du modele directionnel. Nous nous référons au gestaltisme

Ste03]] afin de trouver les criteres de regroupement tels que la proximité, la similitude, la bonne
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continuité et le destin commun. Ensuite, nous détectons les motifs de mouvement de la scéne en
appliquant un algorithme de segmentation en régions sur les blocs du modele directionnel. Lal-
gorithme complet est présenté ci-dessous. La Figure 5.3 montre le résultat de notre algorithme

sur un modele directionnel (3 x 3) avec K = 4.

Notre algorithme d’extraction de motifs de mouvement (voir Algorithme [3)) regroupe deux
blocs voisins s’ils ont au moins deux orientations similaires parmi les K orientations estimées
dans chacun des deux blocs. Par conséquent, au moins une des K orientations principales du
premier bloc doit étre similaire a au moins une des K orientations principales du deuxieme
bloc. Ainsi, un bloc peut appartenir a K groupes au maximum. Cette possibilité est une particu-
larité de notre algorithme comparé aux algorithmes de regroupement classiques, ol un élément
n’appartient qu’a un seul groupe a la fois. Ceci est réalisé en mémorisant le groupe correspon-
dant a chacune des K orientations dominantes. Pour cela, nous utilisons une matrice 3D (Bx x
By xK) ol chaque élément contient I’identifiant de groupe associé a une orientation dominante

du modele directionnel.

Modeéle Directionnel

B e S

Y?ﬂ»

3

3 3

ke e
® 2

>=| [
N

’7/7—)

Motif 1 Motif 2 Motif 3

FIGURE 5.3 — Motifs de mouvement a partir d’un modele directionnel de 3 lignes et 3 colonnes
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Algorithme 3 Algorithme d’extraction des motifs de mouvement depuis un modele directionnel

1: Entrée Modele directionnel D qui contient Bx x By mélanges de K lois de von Mises

2: Sortie Ensemble de groupes qui représentent les motifs de mouvement
Créer une matrice 3D M de dimensions Bx X By x K. M(i, j,I) contient I’identifiant du

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:

groupe qui lui sera affecté

Créer une matrice 3D u de dimensions Bx X By x K et initialiser (i, j,/) avec la direction

modale de la /*™ loi de von Mises du bloc (i, /)

5: Initialiser I’ensemble des groupes : C < @

6: Initialiser la variable qui indique le groupe courant : n < 0
7
8
9

Initialiser la matrice 3D d’identifiants : M < O

: pour { = 1 a Bx faire

pour j =1 a By faire
pour [ =1 a K faire
si M(i, j,1) = 0 alors

n<—n+1

créer un nouveau groupe ¢

insérer I’élément (i, j,/) de direction modale y; ;; dans c

C<+CUc

B < voisins(i, j,[,M)

M(i,j,1)=n

pour chaque b dans B faire

si directionMoyenne(c) — uw(b.x,b.y,b.k) < a alors
M(i,j,l)=n
insérer I’élément (b.i,b. j,b.l) de direction modale iy, j 1 dans c
B < BUvoisins(b.x,b.y,b.k,M)
fin si
fin pour
fin si
fin pour
fin pour
fin pour

5.1.3 Expérimentations

Notre approche d’extraction des motifs de mouvement a été expérimentée sur des scenes

structurées et non structurées. Les scenes structurées sont simples a traiter car les objets présents

se déplacent tous de la méme maniere. Les scenes non structurées sont caractérisées par un cer-

tain désordre (ou chaos) ou les objets ne se déplacent pas de fagon organisée sur la scene. Pour

extraire les motifs de mouvement sur ces scénes, nous estimons les vecteurs de flux optique,
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afin de construire un modele directionnel. L’algorithme d’extraction de motifs de mouvement

est alors exécuté sur ce modele directionnel.

Notre approche a d’abord été évaluée dans un environnement urbain ou les véhicules et les
piétons utilisent la méme route, comme illustré dans la Figure[5.4(a)l La séquence vidéo utilisée
provient de la base de données AVSS 2007H Elle a une résolution de 720 x 576 pixels avec un
taux d’images de 25 images/seconde. La scene est non structurée. E lle représente une route a
deux voies, les voitures circulent a gauche sur la chaussée. Des véhicules empruntent la route et
quelques piétons la traversent sur le passage piéton en bas de la scene, matérialisé par les deux
bornes claires. Notre approche parvient a extraire les motifs de mouvement des véhicules en
distinguant deux motifs correspondant au trafic sur la route principale et un troisieme motif pour
les voitures qui tournent a gauche. Elle a également mis en évidence les motifs de mouvement
des piétons en bas de la scéne. La Figure [5.4(b)|illustre chaque motif de mouvement dans une
image différente. Chaque couleur a une orientation donnée par le cercle coloré en haut a gauche
de la Figure[5.4(a)| La capacité d’affecter plusieurs groupes a un seul bloc permet d’identifier le
motif généré par les piétons. Les approches qui se limitent a une orientation unique pour chaque

région dans la scéne négligent le motif généré pas les piétons.

i-LIDS™ (AVSS 2007)
&

(@) (b)

FIGURE 5.4 — Motifs de mouvement détectés dans une scéne urbaine. (a) Echantillon de la sé-
quence, (b) Motifs de mouvement extraits. IIs sont mieux visibles sur un document en couleurs

5. http ://www.elec.qmul.ac.uk/staffinfo/andrea/avss2007_d.html
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La Figure[5.5|montre une autre scéne non structurée. Dans cette vidéo, une importante quan-
tité de personnes parcourt la scéne dans différentes directions. Cependant, 1’approche permet
d’extraire deux motifs de mouvements, malgré le mouvement de chaos apparent. La recherche
en intelligence collective vient consolider cette constatation car elle stipule que les organismes
qui se déplacent d’une manicre qui apparait aléatoire ou chaotique tendent a se déplacer de

facon organisée a travers le temps.

FIGURE 5.5 — Motifs de mouvements détectés dans une scéne de pelerinage. (a)Echantillon de
la séquence, (b) Motifs de mouvements extraits

Nous comparons notre approche avec celle de Hu et al. [HASO8b] par rapport a la séquence
précédente. Ces derniers ont proposé une méthode d’extraction de motifs de mouvement en
regroupant I’ensemble des vecteurs de flux optique de la séquence (aussi appelé champ de
mouvement). Nous montrons les résultats de cette 1’approche dans la Figure [5.6] Nous remar-
quons que notre approche a de meilleurs résultats car elle différencie les mouvements qui se
chevauchent, contrairement a I’approche de ou les motifs en marron et orange ne se
chevauchent pas, notamment dans la partie droite de la scene. On remarque aussi que 1’approche
de Hu et al. détecte moins de mouvements dans la partie supérieure de la scene, car elle utilise
une étape de prétraitement qui peut éliminer I’information de mouvement utile et ainsi fausser
I’extraction des motifs de mouvement. Cette étape de prétraitement est nécessaire en raison du
grand nombre de vecteurs dans le champ de mouvement, contrairement a notre approche qui
élimine les informations moins fréquentes a la volée, et ce, lors de la construction du modele

directionnel.
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FIGURE 5.6 — Les motifs de mouvement détectés par 1’approche de Hu et al. [HASOSb] sur la
scene de pelerinage. Chaque couleur indique un motif différent

(b) Motifs de mouvement

FIGURE 5.7 — Les motifs de mouvement extraits d’une scéne routiere complexe

Nous illustrons d’autres résultats de notre approche dans les Figures [5.8] et [5.9] Elles pro-
viennent des bases de vidéos CAVIAR et Getty—imagelel caractérisées par des foules denses
ayant un comportement non structuré. Nous pouvons remarquer 1’importance des motifs de
mouvement en termes d’analyse du comportement car elles permettent de synthétiser le com-

portement des foules durant une période de temps.

Finalement, nous synthétisons les résultats de nos expérimentations dans le tableau [5.1]

Il compare le nombre de motifs de mouvement détectés avec la vérité terrain. Les noms des

6. http ://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/CAVIAR/
7. http ://www.gettyimages.com/
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(a) Echantillon de la séquence (b) Motifs de mouvements

FIGURE 5.8 — Les motifs de mouvement extraits d’une autre séquence de pelerinage

(b) Motifs de mouvement

FIGURE 5.9 — Les motifs de mouvement extraits a I’entrée d’un escalator

Video Motifs de mouvement détectés | Vérité terrain
AVSS_PV_Hard 4 4
pilgrimagel 2 2
pilgrimage2 3 2
Caviar_Browse4 4 4
Caviar_EnterExitCrossingPath 3 3
Getty-341-46_1 3 2
Getty-81059009_q 5 5

TABLE 5.1 — Comparaison des résultats de notre approche avec la vérité terrain

séquences vidéo sont ceux des fichiers d’origine. Malgré la complexité des séquences, notre
approche fournit des résultats trés pertinents y compris au niveau des zones de chevauchement

de plusieurs motifs de mouvement.
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5.2 Détection d’évenements de foule

La détection d’évenements se définit par la détection de situations attirant I’attention hu-
maine [SaMCCOS]]. C’est un domaine tres large en raison du grand nombre d’événements pos-
sibles et des différents scénarios pouvant aboutir a leur réalisation. Par ailleurs, la définition-
méme du terme "évenement" dans la vidéo varie selon le contexte. De nombreux efforts ont
été entrepris dans le domaine de la détection d’événements anormaux ou inhabituels dans des
scenes de foule. Cependant, il existe peu de travaux consacrés a la classification de plusieurs

types d’évenements dans de telles scenes.

Dans ce qui suit, nous utilisons le modele directionnel pour représenter 1’environnement.
Le modele permet de gérer de maniere effective la diversité et la complexité des scénarios.
Ces modeles sont utilisés pour extraire un ensemble de caractéristiques liées au comportement
de la foule. Ces caractéristiques servent a entrainer un classificateur pour déduire quel type
d’évenement s’est produit. Notre méthode a été appliquée a une sélection d’évenements et a été

évaluée sur la base PETS 20098

5.2.1 Description de I’approche

Notre méthode suit une démarche pyramidale en trois niveaux illustrée dans la Figure[5.10]

— Niveau bas : La premicre étape porte sur I’extraction d’une série de points d’intérét tel
que défini dans la Section [2.2.3] Ces points sont par la suite suivis grace a des techniques
de calcul du flux optique. Nous avons choisi la méthode mentionnée dans la Section [2.3.1]
Les points statiques sont éliminés afin de se concentrer sur les zones en mouvement.

— Niveau intermédiaire : Le modele directionnel caractérisant I’orientation du mouvement
dans chaque bloc est estimé pour chaque image. Les blocs voisins sont ensuite regroupés
selon le degré de similarité des orientations afin de segmenter des groupes de personnes
se déplacant dans la méme direction. Ces groupes sont ensuite suivis dans les prochaines

images afin de détecter leur disparition ou leur séparation. Voir les Sections [3.2] et [3.3.2]

8. http ://www.cvg.rdg.ac.uk/PETS2009/
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pour plus de détails sur I’estimation du modele directionnel et la méthode de détection et
de suivi des groupes de personnes.

— Niveau sémantique : Les éveénements sont détectés grace aux informations obtenues lors
du suivi des groupes. Notre approche permet de définir des seuils expérimentalement

pouvant étre édités a la volée ou d’utiliser des classificateurs pour détecter les éveénements.

Objectif : Analyse du comportement humain; détection
d'évenements dans une scéne de foule

*Détection d'évenements et
collecte de statistiques sur le
comportement de la foule
(Section 5.2.2)

*Modeéle directionnel
(Section 3.2)
*Détection et suivi de
groupes (Section 3.3.2)

*Extraction de points
d'intérét (Section 2.2.3)
eCalcul du flux optique
(Section 2.3.1)

‘ Flux vidéo

FIGURE 5.10 — Schéma de notre approche de détection d’évenements de foule

5.2.2 Détection d’évenements de foule (niveau sémantique)

Dans cette section, nous décrivons la détection d’évenements de foule. Les scénarii choisis
font partie des évenements décrits dans la base PETS’2009. IIs sont au nombre de six que nous

divisons en deux catégories :

— Course et marche : il s’agit de déterminer si les personnes formant un groupe sont en train
de marcher ou de courir. Ces évenements peuvent étre identifiés en utilisant la magnitude

des vecteurs du flux optique.
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— Fusion et division : Il s’agit de déterminer si les groupes de personnes se rejoignent ou se

séparent. Le workshop PETS’ 2009 définit trois types de séparation :

1. La dispersion locale ; ou deux ou plusieurs groupes de la foule émergent de la foule
en se déplacant dans des directions différentes sans pour autant se séparer comple-

tement.

2. La séparation ; ou les groupes ayant entamé une dispersion locale se séparent réel-

lement de la foule et empruntent des directions de mouvement différentes.

3. L’évacuation est un cas particulier de la séparation ou la foule se divise subitement

en courant.

Les évenements appartenant a la premiere catégorie sont détectés en comparant la magni-
tude moyenne du flux optique de chaque image avec la vitesse moyenne de la scéne préala-
blement obtenue par apprentissage. Les évenements de la seconde catégorie sont détectés en
analysant la position, 1’orientation et la vitesse des groupes. Une explication plus détaillée est

donnée dans les sections suivantes.

Course et marche

L’idée principale consiste a calculer la magnitude moyenne des vecteurs de mouvement
dans chaque image. Une magnitude élevée signifie I’événement course tandis qu’une magni-
tude faible signifie I’évenement marche. La détection se fait soit en définissant un seuil expéri-
mental ou bien en utilisant un classificateur avec comme caractéristique la vitesse moyenne de

mouvement.

Fusion et division

Pour détecter les évenements fusion et division, nous calculons la variance circulaire So ¢
relative aux orientations de déplacement des groupes dans chaque image f selon I’équation

suivante [|[GB8O0] :
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1 & -
S()yf=1—n—ZCOS (Xi7f—X07f) (5.1)
i=1

ou m est ’angle moyen des groupes dans 1’image f définie par :

nf
Z sin(X,-J)

- i=1
Xo,r = arctan o

I (5.2)
Z cos(X; r)
i=1

La variance circulaire Sy ; représente la dispersion des groupes. Elle est comprise entre 0 et
1 inclus. Sp ¢ vaut O pour un ensemble d’angles identiques et vaut 1 pour un ensemble d’angles
totalement opposés. On peut alors inférer un éveénement de fusion ou de division d’apres la

valeur de S ¢ en utilisant un seuil expérimental S s,y Ou un classificateur.

L’ étape suivante consiste a déterminer quel évenement de fusion ou de division s’est produit,
car la variance circulaire ne suffit pas pour les différencier. Nous examinons pour cela la position
et I’orientation de chaque groupe par rapport aux autres groupes. Si deux groupes sont orientés
vers la méme direction et sont proches les uns des autres, alors il s’agit d’une fusion. Toutefois,
s’ils se dirigent dans des directions opposées tout en étant proches les uns des autres, alors il

s’agit d’une dispersion.

Soit \T} un vecteur représentant le mouvement du groupe C; r a I'image f. Le vecteur \T}
est défini par son origine O; ¢ qui est le centre du groupe C; 7, une direction £; et son point

d’arrivée Q; r de coordonnées gx; r,qy; r définies par les €quations suivantes :
gx; r = 0x; r - cos(£;) (5.3)

qyi.f = oy r-sin(Q;) (5.4)

On peut désormais détecter un éveénement de fusion ou de division entre deux groupes i et j
grace aux distances entre les points O; et O; et les points Q; et Q. Nous avons choisi d’utiliser

la distance euclidienne pour sa simplicité et sa rapidité pour les applications temps réel. Comme
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Q2. koz
Q1
s R

G,

G

X

FIGURE 5.11 — Représentation de groupes en fusion

pour les cas précédents, nous utilisons ces métriques dans un classificateur et nous proposons

aussi des seuils expérimentaux comme suit. Deux groupes i et j fusionnent si :

D(0;,0;) > D(Q;,0;)
et (5.5)
D(0;,0;) < 6

ou D(P,Q) est la distance euclidienne entre les points P et Q et 0 est un seuil fixé expé-
rimentalement et représente la distance minimale entre deux groupes. La Figure [5.11] illustre

deux groupes en fusion.

De facon similaire, deux groupes se divisent si les conditions suivantes sont satisfaites :

D(0;,0) <D(Qi, Q)
et (5.6)
D(Oi, 0] j) <0

Comme explicité précédemment, il y a trois situations distinctes dans le cas d’une division.

Ces situations illustrées dans les Figures[5.12]et[5.13|sont :

1. La division se produit dans une zone restreinte pendant une courte durée. Il s’agit alors

de dispersion locale.

2. La division se produit dans une zone plus grande avec une divergence considérable des

groupes. Il s’agit alors d’une séparation.
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3. Si la premiere situation se produit alors que la foule est en train de courir, il s’agit d’une

évacuation.

Afin de distinguer ces €évenements, nous calculons un "age’ pour chaque groupe C; r qui
n’est autre que le numéro de I'image ou le groupe a été détecté pour la premiere fois, que
nous notons F; ¢. Il y a une dispersion locale a I'image f entre deux groupes C; ¢ et C; 7 si les

condition de I’équation [5.6] sont satisfaites et si leur age est petit :

f—Fr<v
and 5.7
f—FjJ <V

ou V est un seuil défini expérimentalement.

Deux groupes C; s et C; r se séparent a I'image f, si les conditions de I’équation @ sont

satisfaites. D’autre part, I’un des deux groupes doit avoir un age plus grand :

f—Fjf>v
or (5.8)
f—Fj’f >v

L’évolution de la division d’un groupe a la séparation en passant par une dispersion locale

est représentée dans la Figure [5.12]

IS L

\

Dispersion locale Séparation

f f+1 f+v Image

FIGURE 5.12 — Représentation des événements dispersion locale (au milieu) et séparation (a
droite)
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Un évenement d’évacuation correspond a une dispersion locale affectant deux groupes ca-

ractérisés simultanément par un évenement de course comme 1’illustre la Figure [5.13]

FIGURE 5.13 — Représentation de 1’événement évacuation

En résumé, notre approche définit un ensemble de descripteurs qui modélisent le comporte-
ment de la foule. Nous proposons deux facons de mettre en ceuvre la détection d’évenements a
partir de ces descripteurs ; Soit a I’aide de seuils manuels, soit a I’aide de classificateurs. Dans le
cas de I’utilisation de classificateurs, nous gardons les descripteurs suivants : la vitesse moyenne
de la foule, le nombre de groupes, leur direction moyenne, leur variance circulaire, les distances
moyennes D(0;,0;) et D(Q;,Q;) entre chaque couple de groupes, ainsi que la moyenne et la

variance de I’age des groupes.

5.2.3 Expériementations et résultats

Cette section décrit les résultats de I’expérimentation ainsi qu’une comparaison de nos ré-

sultats avec deux autres approches.

Expérimentation

L’approche décrite dans les sections précédentes a été évaluée sur la base de vidéos
PETS’2009. Ces vidéos incluent des séquences contenant différentes situations de foule. Nous
y trouvons des scénarios impliquant le calcul de la densité de foule, le comptage du nombre

de personnes, le suivi des personnes, I’analyse des motifs de mouvement et la détection d’éve-

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

112 Chapitre 5. Analyse du comportement humain dans une scene de foule

nements sémantiques. Ces séquences sont au format JPEG avec une résolution de 720 x 576

pixels et une cadence d’environs 8 images par seconde.

Pour la classification, nous utilisons deux classificateurs car chaque image a deux classes,
une pour chaque catégorie d’évenements (course ou marche, division ou fusion). Bien que cela
rende le systeme plus compliqué, nous avons néanmoins la possibilité de distinguer les éve-
nements liés a la vitesse et ceux liés a la division et a la fusion. Nous avons divisé la base de
vidéos en deux ensembles, le premier est utilisé pour I’apprentissage et contient 75% du nombre
total d’images (qui est approximativement 1000). Le deuxieme est utilisé pour tester les deux

classificateurs et contient les 25% d’images restants.

Parmi les classificateurs testés, le classificateur 'Forét aléatoire’ [[CLB04] a donné les
meilleurs résultats illustrés a travers les matrices de confusion dans la Figure [5.14] Celle-ci
souligne une forte séparation entre les éveénements et la faible proportion de fausses alertes. Ce-
pendant, des évenements n’ont pas été détectés en raison d’erreurs lors des étapes de bas niveau
(comme I’acquisition d’image, la détection et le suivi des points d’intérét etc.). Ces erreurs ont

été provoquées par les zones d’ombre et le bruit.

Pas de

0,85 0,00 0,08 0,06 0,01
div./disp.

Evacuation | 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00

Disp. locale | 0,46 0,00 0,49 0,00 0,05

Fusion | 0,49 0,00 0,02 046 0,02

Course | 0,99 0,01
Division | 0,00 0,08 0,00 0,00 0,92

Marche | 0,32 0,68

2 2 Q N2
& ¥ K O P S
& ¥® Q’Z’s \b\'"’ C)'z}\ N $ ' \,\90
& & Q\é? < S
(@) (b)

FIGURE 5.14 — Les matrices de confusion obtenues en utilisant le classificateur 'Forét aléatoire’,
(a) les évenements marche et course, (b) Les évenements fusion, division, dispersion locale et
évacuation
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Comparaison

Nous regroupons les résultats obtenus en utilisant des seuils expérimentaux et des classifi-
cateurs ainsi que les résultats d’autres approches dans le Tableau [5.2] Il montre la précision et
le rappel, le cas échéant, pour chaque évenement. En effet, certaines approches ne détectent pas
certains évenements tandis que d’autres négligent de fournir certains résultats notés par NP sur
le tableau. L’évenement ‘régulier’ a été rajouté et indique le cas ou aucun évenement des deux
catégories ne s’est produit. Une représentation graphique de ces résultats est illustrée dans la

Figure[5.15]afin de faciliter leur lecture.

Nous notons que notre approche (avec seuils manuels ou classificateurs) est la seule qui soit
capable de détecter tous les évenements. L’approche utilisant les filtres statistiques [UKS09]
ne détecte que trois évenements, et 1’approche qui étudie les propriétés globales des images

[BMVQ9] ne considere pas 1’évenement régulier en le confondant avec I’événement marche.

L’approche d’Utasi et al. qui utilise les filtres statistiques [UKS09] a été congue pour dé-
tecter des évenements "anormaux’ en utilisant les flux inhabituels de vitesse et de flot de mou-
vement comme descripteurs intermédiaires. Ces descripteurs ne peuvent détecter que trois ca-
tégories d’évenements (régulier, séparation et course). Cependant, les auteurs prétendent que
leur approche est capable de détecter d’autres évenements anormaux en y greffant d’autres des-
cripteurs. Les auteurs n’ont pourtant pas fourni plus de détails sur les démarches a suivre pour
greffer d’autres descripteurs. En plus, nous pensons que des descripteurs de niveau intermé-
diaire congus pour traiter les éveénements s€émantiques sont plus avantageux que ceux congus
uniquement pour des événements anormaux. La table [5.2] montre que I'utilisation de classifi-
cateurs avec notre approche donne des résultats similaires a I’état de I’art avec 1’avantage de

traiter une grande palette d’évenements sans y ajouter de greffons.

Les résultats de notre approche sont tres proches de 1’approche utilisant les propriétés glo-
bales [BMV09]. Cependant, cette approche ne permet pas le chevauchement des évenements,
ce qui signifie qu’elle ne peut pas détecter les évenements marche et fusion au méme instant.
Cette approche a aussi I’inconvénient d’étre trés gourmande en puissance de calcul car elle né-

cessite I’estimation d’une série temporelle pour chaque bloc d’images et ce, a chaque instant de
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la vidéo. Notre approche quant a elle, atteint un débit de 4 images par seconde sur un processeur

d’ordinateur portable de faible puissance de marque Intel Celeron 1.8 GhZ.

M Notre approche avec seuils manuels  Notre approche avec une foret aléatoire m Notre approche avec seuils manuels m Notre approche avec une foret aléatoire
o Filtres statsitques [UKS09] W Propriétés globales [BMV09] W Filtres statsitques [UKS09] M Propriétés globales [BMVO09]

Marche Course Fusion Division Dispersion  Evacuation Pas de fus./div. Marche Course Fusion Division Dispersion  Evacuation Pas de fus./div.
locale locale

(a) Précision (b) Rappel

FIGURE 5.15 — Comparaions de différentes méthodes de détection d’évenements sous forme de
graphique, (a) Précision, (b) Rappel

Seuils Forét aléa- | Filtres sta- | Propriétés
manuels toire tistiques globales
UKS09 BMV09
Marche Précision 0.97 0.99 ND 0.87
Rappel 0.96 0.96 ND NC
Course Précision 0.75 0.68 0.99 0.75
Rappel 0.81 0.86 0.99 NC
Fusion Précision 0.59 0.46 ND 0.68
Rappel 0.45 0.65 ND NC
Division Précision 0.47 0.92 0.65 0.74
Rappel 0.47 0.73 1 NC
Disp. locale | Précision 0.67 0.48 ND 0.8
Rappel 0.45 0.58 ND NC
Evacuation Précision 0.69 1 ND 0.94
Rappel 0.82 0.83 ND NC
Pas de fus./div. | Précision ND 0.85 0.99 ND
Rappel ND 0.78 0.86 ND

TABLE 5.2 — Comparaions de différentes méthodes de détection d’évenements, NC signifie que
les résultats n’ont pas été communiqués, ND signifie que I’évenement n’est pas détecté par
I’approche
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run 0.93  merge 0.00 split 0.00 local_dispersion 0.00  evacuation 0.00

-
| run 0.96 merge 0.00 split 0.00 local_dispersion 0.00  evacuation 0.00
|

(a) Marche (b) Course

run 0.88  merge 1.00 split 0.00 local_dispersion 0.00  evacuation 0.00 | run 992 merge 0.00  split 1.00 local_dispersion 0.00  evacustion 0.00

(c) Rassemblement (d) Séparation

run 0.60  merge 0.00 split 0.00 local_dispersion 1.00  evacuation 0.00 run 0.99  merge 0.00 split 0.00 local_dispersion 0.00  evacuation 1.00

' ki

(e) Dispersion locale (f) Evacuation

FIGURE 5.16 — Echantillon de détection d’événements. Les événements détectés apparaissent
en bleu
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5.3 Estimation des flux

L’estimation des flux consiste a compter le nombre de personnes traversant une zone pré-
définie. Le comptage de personnes a des applications intéressantes dans divers domaines allant
du markéting a la vidéo-surveillance. Lorsque de nombreuses personnes traversent le hall d’une
gare, d’un batiment ou d’un centre commercial, leur nombre représente une information perti-
nente pour les décideurs chargés d’assurer la sécurité publique et d’élaborer des stratégies com-
merciales. A titre d’exemple, le nombre de personnes qui entrent dans une salle peut dépasser
une capacité qui est susceptible de refléter une situation anormale et potentiellement dange-
reuse. De plus, la possibilité de connaitre le nombre d’individus dans une zone commerciale
représente une précieuse information pour les gérants d’un magasin afin d’évaluer I’ attractivité

des offres promotionnelles qu’ils proposent.

Les systemes de comptage ont eu recours a des équipements spéciaux comme les barres de
rotation ou les capteurs infrarouges. Ces derniers étaient mis en défaut par leur manque de pré-
cision notamment dans le cas ol plusieurs personnes passent a la fois mais sont comptabilisées
comme une seule personne. Un autre défaut notoire est qu’ils comptent également certaines

personnes telles que les vigiles alors qu’il est préférable de les ignorer.

Par conséquent, les approches basées sur la vision par ordinateur sont plus appropriées pour
élaborer des compteurs précis et bidirectionnels (qui détectent également la direction des per-
sonnes) car elles utilisent I’'image qui permet d’interpréter de fagon plus pertinente des situations
complexes et d’ignorer certaines personnes (comme les vigiles qui sont habillés en rouge). Ce-
pendant, la plupart de ces approches ont été congues pour une configuration d’environnement

et de caméra précise et sont inefficaces en cas de changement de configuration.

Dans ce qui suit, nous présenterons une méthodologie d’estimation des flux indépendante
de I’angle de prise de vue, permettant de compter le nombre d’individus franchissant une ligne

de comptage a partir de vidéos issues de caméras monoculaires.
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5.3.1 Description de I’approche

La plupart des systemes de vidéo-surveillance utilisent des caméras installées d’une facon
oblique pour obtenir une vue globale de la scéne ainsi que certains détails tels que les visages et
les vétements. Cependant, afin d’éviter les occlusions et de respecter I’anonymat des individus,
certaines caméras sont installées verticalement au-dessus de la téte des passants. La Figure[5.17]

montre deux configurations de caméra pour lesquelles notre approche est adaptée.

FIGURE 5.17 — Exemples de configuration de la caméra : (a) Caméra orientée verticalement
au-dessus de la téte des passants, (b) Caméra orientée obliquement

Notre approche se divise en trois niveaux comme indiqué sur la Figure [5.18] a travers un

schéma pyramidal. La Figure [5.19]illustre le résultat de chaque niveau.

— Niveau bas : cette étape a pour but la quantification du mouvement survenant sur une
ligne de comptage préalablement définie (voir Section [2.2.1)). Nous utilisons la méthode
de calcul du flux optique présentée dans la Section 2.3.1] Le résultat de cette étape est
constitué de deux cartes spatiotemporelles dont une estimée a partir des orientations et
une autre estimée a partir des magnitudes des vecteurs de mouvement.

— Niveau intermédiaire : cette étape a pour but d’extraire les blobs correspondant aux per-
sonnes franchissant la ligne de comptage a partir des cartes spatiotemporelles détectées

lors de I’étape précédente. La méthode de détection des blobs est basée sur le regroupe-
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ment des pixels voisins sur la ligne de comptage ayant une orientation similaire. Elle a
été décrite plus en détail dans la Section [3.3.1]

— Niveau sémantique : cette étape a pour but d’estimer le nombre de personnes dans un
blob ainsi que sa direction. Les blobs détectés dans le niveau intermédiaire peuvent conte-
nir une ou plusieurs personnes. Nous utilisons une méthode de régression linéaire pour
déduire le nombre de personnes dans un blob a partir des ses caractéristiques. Nous dé-

crivons cette étape dans la section suivante.

Objectif : Analyse du comportement humain; estimation des flux

*Rapport de comptage
bidirectionnel (Section 5.3.2)

*Extraction des blobs
(Section 3.3.1)

eLigne de comptage et
cartes spatiotemporelles
(Section 2.2.1)

Flux vidéo

FIGURE 5.18 — Schéma de notre approche d’estimation des flux

5.3.2 Décision de comptage (niveau sémantique)

Les blobs détectés dans I’étape intermédiaire ne contiennent pas encore une information
exacte de comptage, car ils peuvent contenir une ou plusieurs personnes. Le niveau sémantique
a pour but d’estimer le nombre de personnes dans un blob et de restituer ainsi a I’utilisateur la

direction et le nombre de personnes dans chaque blob. Pour cela, nous utilisons un modele de
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(c) (d)

FIGURE 5.19 — Etapes clés de notre approche : (a) Sélection de la ligne de comptage, (b)
Carte spatiotemporelle des orientations, (c) Détection en ligne des blobs, (d) Représentation
de I’orientation des blobs sur la carte spatiotemporelle

régression linéaire pour estimer le nombre d’individus dans un blob. Le modele est défini par la

formule suivante :

y=H(x) = Z Oix; = 07 x (5.9)
i=0

N

ou :

— y correspond a I’estimation du nombre d’individus dans un blob.

— L’hypothése H (x) correspond au modele de régression linéaire.

— n représente le nombre de caractéristiques d’un blob tel qu’indiqué dans la Formule
et qui sont (P,N,c,3,1,h,0,V). Pour rappel : P est I’ensemble de pixels du blob et N
leur nombre. [ et & sont respectivement la largeur et la hauteur du rectangle minimum
englobant les pixels du blob. « et 8 sont les coordonnées du coin supérieur gauche de ce

rectangle. O correspond a I’orientation moyenne du blob et V a sa vitesse moyenne.
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— x est un vecteur de n dimensions contenant les caractéristiques du blob.

— Le vecteur de n dimensions des coefficients 0 est estimé par un apprentissage supervisé.

Nous avons adopté une méthode d’apprentissage hors ligne pour chaque configuration dif-
férente en utilisant une vérité terrain annotée manuellement par un expert. Cela consiste en un
ensemble de caractéristiques de blobs extraits automatiquement qui sont mis en correspondance
avec le comptage d’individus effectué manuellement. L’ utilisation d’un vecteur de coefficients
distinct pour chaque configuration permet d’en appréhender d’autres facilement, car il suffit
d’apprendre, pour une nouvelle configuration, le nouveau vecteur de parametres pour que notre

approche soit adaptée a la nouvelle configuration.

La méthode de régression pace regression est utilisée car elle a 1’avantage, par rapport aux
autres méthodes classiques de régression linéaire, d’évaluer I’effet de chaque variable et d’in-
clure cette information lors de I’évaluation du modele de régression. De plus amples détails pour
cette méthode sont disponibles dans [WanO00]]. Cette étape d’apprentissage aboutit a un vecteur
de coefficients 6 correspondant a une configuration spécifique. Ce vecteur est introduit dans la
Formule|5.9|qui renvoie une estimation de comptage en fonction du vecteur de caractéristiques

x d’un blob.

La direction d’un blob ("gauche" ou "droite" par exemple) dépend de 1’orientation de la
ligne de comptage. Nous considérons ci-apres que la ligne de comptage est verticale (avec une
orientation de /2 ou —x/2). La direction du blob est obtenue en comparant son orientation
avec les valeurs O (pour la droite) et 7 (pour la gauche). Si son orientation est plus proche de 0
que de 7, ca veut dire que le blob se dirige vers la droite et vice-versa. Nous calculons donc la

valeur suivante :
m B(i).0—6 5.10
arg max }(COS( (1) ) (5.10)

ou B(i).O est I’orientation du blob i et argmax est la fonction qui retourne I’ensemble des
valeurs parmi I’ensemble 0, 7 qui maximise cos(B(i).O — 0). Si I’ensemble retourné est égal a

{0}, alors le blob se dirige vers la droite. Si ’ensemble est égal a {x}, le blob se dirige vers la
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gauche. Lorsque I’ensemble est égal a {0, 7}, 1’orientation du blob est égale a /2 ou —7/2,
ce qui correspond a un blob se déplacant le long de la ligne de comptage. Dans ce dernier
cas, le blob n’est pas pris en compte dans le comptage final puisqu’il se situe sur la ligne de
comptage sans la franchir. Dans le cas d’une ligne de comptage horizontale, I’Equation

sera remplacée par :

B(i).0O—6 5.11
argee{nr?fin/z}(cos( (i) )) (5.11)

ou /2 représente la direction haut et —m/2 la direction bas. Cette méthode peut facilement

étre généralisée a n’importe quelle orientation de la ligne de comptage.

Une fois la direction du blob obtenue, le compteur final associé a cette direction est incré-

menté par le nombre de personnes dans ce blob.

5.3.3 Expériences et résultats

Notre approche a été testée sur deux bases de vidéos correspondant a des configurations

différentes. Nous avons attribué un identifiant a chaque vidéo de la fagcon suivante :

— Les vidéos 1, 2, 3,4, 5, 6 proviennent de la premiere base correspondant a une configura-
tion oblique. La durée totale des séquences est de 30 minutes a 25 images/seconde pour
une résolution de 640 x 240 pixels.

— Les vidéos 7, 8, 9, 10, 11 proviennent de la deuxieme base qui comprend des vidéos
enregistrées par une caméra orientée verticalement. La durée totale des séquences est de
2 heures avec une cadence de 30 images/seconde pour une résolution de 240 x 320 pixels.

Le nombre de passants pour les deux ensembles dépasse les 1 000 personnes. Le Tableau

[5.3] décrit brievement chaque vidéo.

La premicre base de vidéos filme une voie piétonne traversée par des personnes et des
voitures dans différentes conditions climatiques. La ligne virtuelle est placée verticalement au

centre de la scéne.
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La seconde base de vidéos comprend des vidéos enregistrées par une caméra orientée ver-
ticalement. Pour les séquences 7 a 10, la caméra est placée a I’entrée d’un magasin dans le but
d’estimer les flux des personnes entrantes et sortantes. La ligne virtuelle est placée horizon-
talement sur I’entrée. La séquence 11, quant a elle, filme 1’entrée d’un laboratoire et la ligne

virtuelle est placée verticalement sur 1’entrée.

Id | Configuration | Description
1-2 Oblique Personnes passant individuellement
3 Oblique Foule traversant la ruelle
4-5 Oblique Présence de véhicules
6 Oblique Temps pluvieux et personnes avec un parapluie
7-10 Verticale Certaines personnes ont un caddie ou une poussette
11 Verticale Cas de file indienne traversant dans les deux directions

TABLE 5.3 — Description des ensembles de données

La Figure[5.20| présente les résultats de comptage lors de I’utilisation d’une caméra oblique,
tandis que la Figure [5.21] présente ceux correspondants a une caméra verticale. Pour les deux
figures, I’axe x correspond a I’identificateur de la séquence vidéo utilisé lors de 1’évaluation,
et ’axe y représente le nombre de personnes comptées. Les résultats relatifs a la vérité-terrain

apparaissent en bleu, et ceux du comptage de notre systeéme apparaissent en rouge.

. Vérité terrain - Notre approche
140 120
S 100
fg ) 80
o 80 7 |
b PR (W | [ T— 60 =
_-E- 60 - I A
S 40 40 B
o T
0 T T T T T 0 = SIS LIS LIS L

1 2 3 4 5 6
1 2 3 4 5 6

Identifiant vidéo Identifiant vidéo

(a) Gauche (b) Droite

FIGURE 5.20 — Résultats du comptage avec caméra oblique
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(a) Entrée (b) Sortie

FIGURE 5.21 — Résultats du comptage avec caméra verticale

La Figure[5.22]représente les résultats obtenus pour I’intégralité d’une séquence vidéo issue
de la base PETS2009. Cette figure représente une carte spatiotemporelle obtenue a partir de la
ligne de comptage représentée en rouge dans la Figure [2.2] Chaque blob détecté est encadré par
un rectangle contenant une fleche indiquant sa direction et un nombre représentant le comptage
estimé. Le graphique montre la vérité-terrain et les résultats de notre approche pour chaque

image.

o  KLomptage
L
»
[#

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700
A Vérité Terrain & Notre systéme

750
Image

FIGURE 5.22 — Résultats du comptage dans une séquence vidéo issue de la base PETS2009
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La précision globale du systeéme pour un ensemble de séquences Q et une certaine direction
d est définie par I’équation suivante :

Apa=1— |XicoGTia —LicoCSidl

(5.12)
’ YicoGTia

— d est une valeur représentant la direction. d = O représente la direction "a gauche" ou les
"entrées".

— d = 1 représente la direction "a droite" ou les "sorties".

— d = 2 représente les deux directions. GT; 4 est la vérité€ terrain de la vidéo i avec les
directions d.

— CS; 4 est le résultat du comptage effectué par notre systeéme pour la vidéo i avec la direc-
tion d.

Le Tableau [5.4]indique la précision de notre approche pour les séquences des deux bases de

vidéos.

Id | Direction Vérité terrain | Notre systeme | Précision

(0) Gauche 426 402 94.37%

1-6 | (1) Droite 233 236 98.71%

(2) Les deux 659 638 96.81%

(0) Entrée 225 231 97.33%

7-11 | (1) Sortie 108 124 85.19%

(2) Les deux 333 335 93.39%

TABLE 5.4 — Précision globale du systeme de comptage

Les résultats montrent que notre systeéme s’avere d’une grande robustesse avec une précision
globale de 96.81% pour le premier ensemble de vidéos, et de 93.39% pour le second. La grande
différence entre A7_110 = 97.33% et A7_11,1 = 85.19% s’explique par le fait que les clients
présents dans nos vidéos ont généralement rempli leurs sacs avant de quitter le magasin, ce qui
génere des blobs plus grands. Nous remarquons également que le systeme a tendance a sur-

compter, mais la précision globale peut encore €tre améliorée par I’introduction d’un facteur
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de correction. Cependant, les faux positifs sont davantage tolérés que les faux négatifs dans la
plupart des applications. Dans le domaine sécuritaire, par exemple, il est préférable de rapporter
des fausses détections plutot que de manquer de réelles détections. Il en est de méme dans le

domaine du marketing ou I’objectif est d’estimer le nombre de clients.

Les avantages de notre approche sont un temps de calcul faible et une précision éle-
vée par rapport a des systemes plus complexes. Notre algorithme a été implémenté sur une
machine équipée d’un processeur Intel Celeron 1.86GHz CPU avec 1GB de mémoire vive
sur laquelle nous pouvons traiter 45 images/seconde pour effectuer le comptage. La durée
de traitement de notre approche est plus courte par rapport a d’autres autres approches qui
fonctionnent a 12 images/seconde [ALCCQ9] (avec un processeur cadencé a 3.0GHz), a 25
images/seconde [[CGZT09] (avec un processeur Pentium 4 2.8GHz CPU et 1GB de RAM) et a

33 images/seconde [VITHO6] (avec un processeur Pentium 2GHz).

5.4 Conclusion

Nous avons traité tout au long de ce chapitre trois problemes de 1’analyse du comportement
humain dans une scéne de foule, a savoir 1’extraction des motifs de mouvement, la détection
d’évenements et I’estimation des flux. Nous avons suivi une démarche a trois niveaux ou le ni-
veau bas correspond a I’estimation du flux optique. Le niveau intermédiaire, quant a lui, permet
d’estimer le modele directionnel pour les deux premiers problemes et les blobs franchissant une
ligne virtuelle pour le troisieme probleme. Le dernier niveau correspond a la mise en ceuvre
d’algorithmes d’apprentissage automatique et de classification afin d’atteindre les résultats es-

comptés.

Notre approche représente une contribution positive pour la détection des motifs de mouve-
ment dans un environnement complexe. Ceci est possible grace a la construction d’un modele
probabiliste associé aux orientations du mouvement dans une scene, et permet de distinguer
des modalités de mouvements multiples a chaque localisation spatiale de la scéne. Nos descrip-

teurs et modeles contribuent également a la détection d’évenements se produisant au sein d’une
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foule car ils permettent de suivre des groupes de personnes et d’extraire les caractéristiques des
comportements de foule. De plus, notre méthode est capable de détecter un nombre d’évene-
ments sémantiques important contrairement aux méthodes préalablement citées dans 1’état de

I’art (voir Section[2.6.2)) qui se limitent aux situations anormales ou inhabituelles.

En ce qui concerne I’estimation des flux, notre approche s’inscrit dans la catégorie des
approches spatiotemporelles. Elle a la particularité d’éviter la détection erronée de personnes
s’arrétant sur la ligne virtuelle. Pour ce faire, nous prenons en compte uniquement les pixels de
la ligne virtuelle qui ont une magnitude de flux optique différente de zéro. Les vecteurs de flux
optique indiquent également 1’ orientation des blobs de maniere efficace. Par ailleurs, 1’approche
proposée a recours aux caractéristiques des blobs (vitesse de déplacement, orientation, position
et dimensions) afin d’améliorer la précision en fonction du nombre de personnes se trouvant
dans un blob. Notre approche est capable de détecter en temps réel les blobs franchissant la
ligne virtuelle, contrairement aux approches précédentes proposées par [AMNO1] et [BMBOS],
ou il faut attendre que la carte spatiotemporelle soit totalement construite avant d’entamer la

détection des blobs.
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6.1 Introduction

Ce mémoire de these a présenté différentes approches de vision par ordinateur pour analy-
ser le comportement humain a partir de la vidéo en se basant sur I’orientation du mouvement.
Les environnements ciblés peuvent €tre en intérieur ou en extérieur et la scene peut étre indi-
viduelle (contient une seule personne) ou une scéne de foule (contient un nombre important de

personnes). Ce chapitre résume nos principales contributions ainsi que nos travaux futurs.

6.2 Résumé de nos contributions

Nous avons développé des méthodes suivant une démarche pyramidale en trois niveaux. Le
premier niveau a pour but d’extraire des descripteurs de bas niveau depuis les images constituant
une vidéo. Le niveau intermédiaire a pour but de calculer des descripteurs de niveau intermé-
diaire avec plus de sémantique. Le dernier niveau a pour but d’extraire des informations utiles
aux utilisateurs. Nous avons traité quatre problemes li€s a I’analyse du comportement humain
en suivant cette méthodologie. Nous résumons les principales contributions pour chaque pro-

bleme.

Analyse du comportement dans des scenes individuelles : Nous avons présenté un systéme de
reconnaissance d’actions performant qui se base sur les modeles de direction et les modeles
de magnitude du mouvement. Nous avons extrait les vecteurs de flux optique des séquences
vidéo pour estimer les modeles cités plus haut. Le résultat est un modele de séquence vidéo qui
synthétise les principales orientations et magnitudes dans tous les blocs de la scene. Nous avons
utilisé une mesure de distance pour détecter une action en comparant le modele d’une séquence
a des modeles de référence. En s’appuyant sur 1’orientation et la magnitude du mouvement,
notre approche aboutit a des résultats prometteurs comparés a d’autres approches de 1’état de

I’art, notamment sur des vidéos en haute définition.

© 2013 Tous droits réserveés. http://doc.univ-lille1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

6.2. Résumé de nos contributions 129

Analyse du comportement dans des scenes de foule : Nous avons analysé le comportement
humain dans des scenes de foule a travers trois axes : I’extraction des motifs de mouvement, la

détection des évenements et 1’estimation des flux.

a) Extraction des motifs de mouvement : Nous avons présenté une nouvelle approche pour I’ex-
traction de motifs de mouvements fondée sur 1’analyse de 1’orientation du mouvement dans
une vidéo. L’approche extrait les vecteurs de flux optique et applique un algorithme adaptatif
de regroupement sur les orientations du mouvement pour estimer des mélanges de lois de
von Mises. Le modele directionnel est ensuite estimé et contient les principales orientations
a chaque région de la scene. Un algorithme de classification hiérarchique ascendante est ap-
pliqué sur le modele de directionnel afin de détecter les motifs de mouvement. Les résultats
expérimentaux sur plusieurs vidéos montrent 1’efficacité de 1’approche proposée dans les

scenes complexes.

b) Détection des événements de foule : Nous avons proposé une approche permettant de dé-
tecter des éveénements dans des scénes de foule grace a I'utilisation de modeles statistiques
basés sur la magnitude et la vitesse du mouvement. Notre approche ne requiert pas la dé-
tection de chaque personne distinctement. En revanche, elle utilise des informations sur le
mouvement global de facon a détecter des groupes de personnes ayant une méme vitesse et

une méme orientation de mouvement.

Deux catégories d’évenements sont ciblées : (1) les éveénements li€s a la vitesse qui incluent
la marche et la course, et (ii) le rassemblement et la séparation qui incluent les évenements :
rassemblement, séparation, dispersion locale et évacuation. Nous avons décrit chaque éve-
nement et proposé un ensemble de caractéristiques relatives au comportement d’une foule
par rapport a ces évenements. Nous avons ensuite mis en place deux classificateurs pour
détecter les évenements dans chaque image. Les expériences réalisées a partir de la base
PETS’ 2009, montrent que notre méthode est tres prometteuse lorsqu’elle est appliquée aux

scenes de foule contenant divers événements.

c) Estimation des flux : Nous avons présenté une nouvelle approche permettant de compter

le nombre d’individus franchissant une ligne de comptage. Les principales étapes de notre
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méthodologie portent sur I’extraction des blobs franchissant cette ligne et 1I’estimation du
nombre d’individus associés a ces blobs. L’approche proposée comporte trois originalités
essentielles : (i) elle évite la détection des personnes statiques se trouvant sur la ligne de
comptage, (ii) elle a recours a un algorithme de détection en ligne des blobs, et (iii) elle
s’adapte facilement a différentes configurations de caméra grace a 1’utilisation d’'un modele
de régression linéaire différent selon la configuration. Nous avons testé notre approche sur
un vaste ensemble de vidéos contenant des vidéos réelles issues d’environnements extérieurs
et intérieurs. Le systeme atteint une précision globale de 96.81% dans le cas de vidéos en-
registrées par une caméra orientée de maniere oblique, et de 93.39% dans le cas de vidéos
enregistrées par une caméra orientée de maniere verticale. Notre systéme est aussi perfor-

mant pour gérer plusieurs lignes de comptage de maniere robuste et efficace.

6.3 Travaux futurs

Bien que nous ayons effectué des recherches approfondies pour analyser le comportement
humain depuis la vidéo, d’autres investigations peuvent étre menées dans chacun des 4 pro-
blemes que nous avons abordés. Nous proposons dans ce qui suit les orientations de recherche

futures pour chaque probleme.

Au niveau de I’analyse du comportement dans des scenes individuelles, nous avons traité le
probleme de reconnaissance d’actions. Nos travaux futurs s’orienteront vers I’amélioration de
la flexibilité de notre approche par rapport a 1’ajout ou la suppression de classes d’action et la

reconnaissance d’actions dans des applications temps réel.

En ce qui concerne I’extraction des motifs de mouvement dans une scéne de foule, une
premiere investigation future consiste a appliquer I’approche proposée pour détecter des éve-
nements anormaux. [Is seront considérés comme tout mouvement ne respectant pas le modele
directionnel. Une deuxieme investigation future consiste a améliorer les performances des al-
gorithmes de suivi en se servant du modele directionnel comme une connaissance préalable du

mouvement possible des personnes.
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L’approche que nous avons proposée pour la détection des évenements de foule confond les
ombres avec des personnes. Nous appliquerons une méthode permettant d’annihiler les effets
d’ombre. Nous prendrons également en compte des informations de profondeur en 2,5D et en

3D pour mesurer les distances spatiales de maniere plus précise.

Pour la partie estimation des flux, nous nous intéresserons a I’introduction d’un facteur de
correction et a la création d’une base de vidéos utilisable par la communauté pour évaluer les

systemes de comptage pour des scénarios complexes.

L’ensemble de ces travaux sera publié sous forme d’une librairie open source pour 1’analyse
du comportement humain. Elle se présente sous forme d’un ensemble de fichiers source écrits
en langage C/C++. Une application de démonstration des principales contributions de ce travail
de these est aussi incluse. La Figure [6.1]illustre 1’application de démonstration qui présente un
ensemble de fenétres qui affichent les résultats du calcul des descripteurs développés dans ce
mémoire. La figure montre notamment un mode¢le directionnel en haut a droite et la détection
des groupes de personnes en haut au milieu. Cette interface permet aussi I’affichage de divers

résultats intermédiaires ainsi que la modification des parametres de certains algorithmes.
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Annexe A

Définitions

Cette partie décrit brievement les termes fréquemment utilisés dans ce document :

Action C’est une succession de mouvements simples effectués par une seule et méme personne
durant un laps de temps court (ex : sauter, tirer au but, effacer le tableau...). La figure[A.T]

montre des exemples d’actions de la vie quotidienne.

(a) (b)

FIGURE A.1 — Actions de la vie quotidienne, (a) écrire sur un tableau, (b) boire de 1’eau

Evénement Un événement peut avoir plusieurs significations. Dans le contexte de la vidéo-

surveillance c’est toute action ou succession d’actions effectuées par une ou plusieurs

155

© 2013 Tous droits réservés. http://dOC.UHiV-|i||e1 fr



These de Yassine Benabbas, Lille 1, 2012

156 Annexe A. Définitions

personnes comme illustré dans la figure [A.2] On parle aussi d’événement anormal ou

suspect pour tout événement qui peut nuire a la sécurité et a I’ordre général.

4

FIGURE A.2 — Evénement de foule correspondant 2 une évacuation d’urgence (mise en scéne
fictive)

Caractéristique ou descripteur. Ce sont des informations que 1’on calcule a partir des pixels

d’une image. Quelques exemples : bords (edges), histogramme (histogram), ...etc

Flux ou flot Mouvement cohérent de points (pixels) ou caractéristiques entre des images suc-

cessives.

Flux optique C’est le mouvement apparent des objets d’une scéne causé par le mouvement
relatif entre un observateur (I’ceil humain ou une camera) et la scéne. Ce mouvement est

extrait sous forme de vecteur comme illustré dans la figure [A.3]

FIGURE A.3 — Les vecteurs de flux optique
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Histogramme Permet d’avoir un résumé ou condensé de certaines informations d’une image.
Par exemple un histogramme de couleurs donne pour chaque couleur le nombre de pixels

ayant cette couleur, ainsi, on pourra connaitre la couleur dominante d’une image.*

Image binaire C’est une image dans laquelle un pixel n’a que deux valeurs possibles qui sont 1

allumé ou éteint 0. D’ol le nom binaire. Ce type d’images peut €tre traité tres rapidement.

Soustraction de I’arriere plan ou soustraction du fond. Consiste a détecter les zones inutiles
des images d’une vidéo qui sont appelées fond ou arriere plan. Les zones utiles sont
appelées avant plan ou premier plan. Ces zones dépendent de 1’application, par exemple
dans le cas de la détection des personnes, 1’arriere plan regroupe les voitures, le ciel, la

route, etc.

Statistique directionnelle C’est une discipline des statistiques qui fournit des outils mathéma-
tiques pour traiter les observations angulaires ou celles qui sont définies a deux-pi pres ;
o = o+ 2kw, k € Z. L'angle 0 correspond a I’axe x et les angles sont mesurés au sens
inverse des aiguilles d’une montre par convention (voir 8, sur la Figure [A.4). Gaile et

Burt [GB80] ont posé les premieres bases et outils de cette discipline en 1980.

FIGURE A.4 — Illustration d’un cercle unitaire ot on mesure 1’angle 6,
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Annexe B

Description de MIAUCE

Cette these a été réalisée dans le cadre du projet européen MIAUCE (Multi-modal Interac-
tions Analysis and exploration of Users within a Controlled Environment). Nous avons contri-
bué a la partie estimation des flux et a la participation a la compétition PETS 2009. Ci-dessous,

quelques mots sur le projet MIAUCE.

Le projet européen MIAUCE vise a étudier et développer des techniques pour analyser
le comportement multimodale des utilisateurs dans un contexte applicatif. Le comportement
multimodale prend la forme de regard fixe, de clignotement de 1’ceil ou de mouvements de

COrps.

Le projet MIAUCE est un projet européen qui regroupe 8 partenaires : CNRS (Lille, France),
Université d’ Amsterdam (Pays-Bas), Université de Glasgow (Ecosse), Université de Trento (Ita-
lie), Université de Namur (Belgique), Sylis (Nantes, France), Visual Tools (Madrid, Espagne)
et Tilde (Riga, Lettonie). Les différents partenaires du projet MIAUCE [B.T] étudient et déve-
loppent des techniques qui capturent et analysent le comportement multimodale dans les en-
vironnements controlés. En raison d’une telle analyse, I’information est adaptée aux besoins
d’utilisateur et a la situation donnée. Ils étudient I'utilisation et I’efficacité de leur technique
dans trois applications différentes telles que la sécurité, la vente adaptée aux besoins du client,

et la TV interactive sur le Web. L’objectif est donc de développer des techniques d’analyse
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d’interactions de ’homme dans un environnement controlé (supermarché, etc..), plutdt que des

interactions de I’homme avec un ordinateur.

#
UMIVERSITY

ToF o

GLAS GO
]

4
F
[cd
LIy,
4"
FIUMD
| |

2
]
et

syLis W
[ ]

WISLAL
TQELS

FIGURE B.1 - Les différents partenaires du projet MIAUCE

Les techniques sont alors développées et validées dans trois différents domaines d’appli-
cations. Ceci permettra de développer des techniques généralisables et d’ouvrir des voies pour
I’exploitation industrielle. Les applications développées seront faites par le biais d’une aide in-
dustrielle étant donné que ce projet est réalisé pour des raisons markéting, mais aussi de sécurité.
Dans ce contexte, le CRID se concentrera sur les problemes légaux que de telles technologies
impliquent, avec pour objectif d’adresser des recommandations sur le design du systeéme d’in-
formation et sa gestion. L’aspect éthique et sociologique sera étudié au sein de la CITA. En

conclusion, le projet étudie les conditions légales et morales nécessaires pour concevoir ces
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nouvelles applications. En outre, 1’acceptabilité éthique de ces nouvelles technologies d’intelli-
gences que sont la capture multimodale de comportement, sera étudiée afin de garantir le succés

de leur exécution.

L objectif Principale des 3 partenaires industriels (Sylis, Visual Tools, Tilde) est de valider
et expérimenter les technologies développées par les partenaires universitaires dans des appli-
cations déployées dans un environnement grandeur nature. Trois tdches qui correspondent a
3 différentes applications sont supportés par des industriels afin d’étudier la généralité de la

technologie développée. Les applications ciblées par ce projet sont :

— Sécurité : La détection de personnes qui tombent a la sortie d’un escalier mécanique dans
un aéroport.

— Marketing : L’estimation des produits regardé par les personnes qui passent devant une
vitrine.

— Interactive WebTV : Proposer du contenu vidéo a une personne qui regarde une WebTV

en se basant sur I’émotion.
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Annexe C

Description du projet CAnADA

Dans le cadre d’une absence d’offre technologique en matiere de détection en temps réel a
partir de la vidéo des comportements anormaux de personnes dans un lieu public, tel un lieu de

vente, des industriels comme YOUG’S et Thales expriment ce besoin.

Le but du projet CAnADA ’Comportements Anormaux : Analyse, Détection, Alerte’ est de
proposer une approche pour la détection en temps réel de comportements inhabituels pouvant
mettre en péril la sécurité des personnes et des biens dans des lieux publics, comme les centres
commerciaux, les magasins, les métros. Les informations détectées seront transmises a une ap-
plication capable de rendre en temps réel une alarme et de ramener la situation a un niveau
normal via un affichage par exemple. Dans ce cadre, un réseau de caméras est mis en place,
comportant a certains endroits de la scéne des zones aveugles dont il faudra tenir compte (un
individu peut se cacher dans une telle zone afin de définir une stratégie de vol, hors des camé-
ras). Les traitements mis en place consistent a extraire les trajectoires des personnes, ainsi que
leurs activités, en tenant compte du contexte de la sceéne (disposition des caméras et des objets
de la scene), et en traitant les cas d’occultations (une personne cachant une autre personne tout
ou partie, ou bien un objet cachant un membre d’une personne). Les zones du visage des per-
sonnes suivies doivent €tre masquées, car il ne faut pas avoir acces a 1’identité des personnes, le

partenariat CNIL nous guidant dans cet aspect.
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Plusieurs partenaires scientifiques, juridiques et industriels sont regroupés dans ce consor-

tium, couvrant ainsi des compétences complémentaires :

— Le LIRIS (Laboratoire d’InfoRmatique en Images et Systemes d’information), INSA de
Lyon, et la sociét¢é FOXTREAM, tous deux spécialiste dans 1’analyse des objets en mou-
vement, la gestion des occultations, la reconnaissance de visages, et I’indexation des don-
nées vidéo ;

— Le LIFL (Laboratoire d’Informatique Fondamentale de Lille) - TELECOM LILLE 1,
pour la fouille de données, et I’analyse des situations a un niveau sémantique ;

— ARMINES-EMD ( Centre Commun Ecole des Mines de Douai) pour le suivi de trajec-
toires multiples en temps-réel, et analyse ’bas-niveau’ du mouvement dans des vidéos ;

— URECA (UFR de Psychologie, Université de Lille 3) pour Iinterprétation des comporte-
ments individuels et collectifs ;

— IREENAT (Institut de Recherches sur I’Evolution de I’Environnement Normatif des Ac-
tivités Transnationales Université de Lille 2) pour 1’analyse des problemes juridiques ;

— Les partenaires industriels, YOUG’S et Thales sont une interface avec les industriels po-

tentiellement intéressés par le projet.
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