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Résumé

Dans cette thése, nous présentons une contribution pour la détection des situations anormales
dans le mouvement de foule a partir d’une séquence vidéo. Notre approche se base sur
I’extraction et I’analyse des vecteurs de mouvement des personnes.

Nous traitons le probléme comme étant un calcul de primitives en trois niveaux : le niveau
bas, le niveau intermédiaire et le niveau haut. Les caractéristiques du niveau bas et du niveau
intermédiaire sont génériques et indépendantes du type d'anormalité que nous désirons
détecter. Cependant, les caractéristiques du haut niveau dépendent du type d’anormalité a
détecter. Dans le niveau bas nous extrayons un ensemble de points d'intérét (POI). Par la
suite, la technique du flux optique est utilisée sur ces points d’intérét pour extraire des
informations telles que la direction, la magnitude et la vitesse. Dans le traitement du niveau
intermédiaire notre image est segmentée en blocs ou chaque bloc contient un vecteur de
direction. Nous utiliserons une méthode de clustering appelée k-means pour regrouper tous
les vecteurs de chaque bloc pour obtenir une ou deux directions. Le niveau haut est constitué
de mesures pour la détection d'événements anormaux. L’approche proposée a été validée sur

des vidéos contenant des scenes de chute de personnes dans un escalateur d’aéroport.



Abstract

In this thesis, we present a contribution to the detection of abnormal situations in the
movement of crowds from a video sequence. Our approach is based on the extraction and

analysis of vectors of movement of persons.

We treat the problem as a calculation of features in three levels: low level, intermediate level
and high level. The low and intermediate levels of features are generic and independent of the
type of abnormality we would like to detect. However, the high level features are dependent
of the type of the abnormality, we would like to detect. In the low level, we extract a set of
Points of interest (POI). Optical flow techniques are used to extract information such a
direction, magnitude and velocity. Our image is segmented to blocs and each bloc contains a
vectors direction. We use in the intermediate level a clustering method named k-means to
regroup all the vectors of each bloc in two or one direction. The high level is consists of
measures for the detection of abnormal events. The proposed approach was validated on
video containing scenes of people falling.
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Introduction Geénérale

1. Problematique

ujourd’hui, nous trouvons des applications de la vidéo surveillance partout : dans
les parkings, les musées, les hopitaux, les gares ...etc. La vidéo surveillance nous
aide a observer beaucoup de positions différentes en méme temps et a analyser les
mouvements des personnes, des voitures et autres objets mobiles. Elle doit permettre entre
autres, de détecter les événements anormaux qui se passent dans la scéne a partir d’une vidéo.
Lorsque le traitement n’est pas automatique, la tache de surveillance en temps réel devient
treés difficile (voire impossible) a cause du nombre important de caméras (dizaines). En effet,
comment un agent de sécurité pourra t-il analyser en temps réel des dizaines d’écrans de
contréle avec un risque d’erreur minimal? En plus de I’ennui ressenti en I’observant durant
une longue période.
La réponse a ces deux problémes tient en deux mots : vidéo intelligente.
La vidéo intelligente est un nouveau domaine qui traite et analyse le contenu de la vidéo. Ce
terme s’exprime dans un axe de recherche assez large, qui est appliqué dans des domaines
différents par exemple: la robotique, la médecine, la sécurité... . En particulier, beaucoup de
recherches et de travaux dans ce domaine ont été consacrées a la vidéo surveillance. La
reconnaissance des objets, des activités dans une vidéo..., sont des sujets qui sont
actuellement abordés par plusieurs chercheurs.
Dans ce mémoire, nous nous intéressons a une des applications les plus importantes de la
vidéo intelligente ; il s’agit de la détection des événements anormaux dans une scéne de foule
a partir d’une vidéo.
Plusieurs approches ont été proposées, chacune d’elles s’appuie sur un ensemble de
caractéristiques en fonction de I’événement anormal traité. En outre, I’apprentissage et les

processus incrémentaux et adaptifs ont été étudiés.
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Cependant, les caractéristiques qu’elles utilisent sont représentées de maniére spécifique,
donc, la projection dans une autre application nécessite plusieurs travaux d’adaptation.
L’objectif de ce travail est d’apporter une contribution au développement d’un systeme qui
traite et analyse la vidéo dans le but de répondre aux besoins de la sécurité.

2. Contribution

La contribution apportée dans notre approche est la détection des événements anormaux dans
des scenes denses a partir des vidéos prises par un systeme de vidéo surveillance. Notre
approche est articulée sur trois niveaux de traitement, le niveau bas, intermédiaire et haut.

Dans le niveau bas, nous extrayons un ensemble de caractéristiques telles que les points
d’intérét, le flot optique. Une méthode de classification appelée K-means est utilisée pour
classer les vecteurs de mouvement en une ou deux directions dominantes. Dans le niveau
intermédiaire nous calculons la variation de la direction (sens) et de la magnitude (vitesse)
pour distinguer la continuité du mouvement de sa discontinuité. Dans le haut niveau, nous
introduisons une mesure qui est la combinaison entre la variation de la direction et la

magnitude. Cette mesure donne des valeurs caractérisant I’événement anormal.

3. Organisation du mémoire

Le reste du document est organisé de la maniére suivante. Le chapitre suivant constitue un
état de I’art des travaux en relation avec le theme abordé. Dans le chapitre qui le suit, nous
décrirons I’approche proposée. Le dernier chapitre est consacré aux résultats de
I’expérimentation. Nous terminerons par une conclusion dans laquelle nous présenterons un

ensemble de perspectives.
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Chapitre 1

Etat de I’art

1. Introduction

e nos jours, la vidéo surveillance est un domaine de grand intérét pour les
recherches en vision par ordinateur. Cette discipline a évolué rapidement ces
derniéres années en vu de son importance pour assurer la sécurité des biens et des
personnes. Au vu de la quantité d’informations capturée par les caméras, et au vu de cette
information qui n’est autre que I’image, le probleme du développement d’un systéme
informatique pour la vidéo surveillance nécessite plusieurs techniques et particulierement

I’intelligence artificielle.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord les objectifs de la vidéo surveillance. Nous
présenterons ensuite ce qu’est un évenement anormal et nous finirons par présenter les

travaux réalisés dans ce domaine.

2. Objectifs de la videéo surveillance

L’évolution surprenante de la technologie, particulierement dans le domaine de la vision, vise
a améliorer le quotidien des personnes dans leurs maisons, leurs lieux de travail et tout autre
endroit qu’ils pourraient fréquenter. Néanmoins, la sécurité reste le domaine qui intéresse

beaucoup de chercheurs. Cet intérét porte aussi sur plusieurs secteurs tels que :

e La lutte contre le terrorisme, les crimes y compris les menaces.

e La sécurité des lieux publics, en particulier dans les réseaux de transport, les centres
des villes et les établissements publics tels que les écoles, les hdpitaux et les terrains
de sport.

e La gestion efficace des réseaux de transport et des services publics.

10
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L’évolution de la surveillance a commenceé dans les années 80, par le gardiennage, c'est a dire
la surveillance humaine. En 1990, c'est le début de la mise en place des caméras vidéo et le
commencement de la surveillance a distance, dans les routes, les centres commerciaux et les
parkings. L'explosion de la vidéo surveillance a eu lieu en I'an 2000 avec I’intérét particulier
a la compréhension du mouvement du public et a la reconnaissance d’événements anormaux

dans les mouvements de foules.

3. Motivations de la surveillance automatisée

Assurer la sécurité dans toutes les places publiques nécessite un nombre important de
caméras et donc de vidéos qui doivent étre traités et analysées automatiquement et en temps

réel.

Dans les applications de vidéo surveillance qui font une analyse manuelle des séquences

vidéo, les résultats ne sont pas pertinents pour les raisons suivantes :

e Le cout: une personne de contr6le pour chaque (6-10) flot vidéo.

e plus le nombre de caméras augmente, plus elles sont moins observées.

e Efficacité: la durée de vigilance d'un opérateur est d’une heure a deux heures, au-
dela, son attention & la surveillance diminue progressivement.

Les figures 1.1 et 1.2 représentent un systeme de vidéo surveillance avec I’analyse

manuelle et automatique respectivement.

'-’ ¢ -u
!‘ - Flux de données | -Ilr -
] E, :

1? _.--" -a-'- 'r
rande guantité de e .
I "'.-;-— r
données L ik JE;
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Moins d'informations y k ¥, | \
. T i =
pertinentes = = i_"lg":___._ P — =
1!' Salle de contrdle
Caméras de
surveillance

Figurel.1 : Systéme de vidéo surveillance avec analyse manuelle
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Figurel.2 : Systeme de vidéo surveillance automatique

Nous avons besoin donc d'un systeme intelligent pour traiter a temps réel la grande quantité
d'information capturée par les caméras de surveillance dans le but de comprendre des
évenements qui se produisent dans les scenes surveillées (Détection des personnes, le suivi
jusqu'a la reconnaissance du comportement ou plus précisément, la reconnaissance du

comportement complexe).

4. Evenements anormaux

L’intérét de la vidéo surveillance est de pouvoir détecter des comportements non habituels
dans une scéne. Ce comportement peut étre celui d'un individu (par exemple, la fraude, les
graffitis, le vandalisme, les attaques de banque) ; ou celui de petits groupes (par exemple, les
bagarres). 1l y a aussi les comportements dans des scenes de foule, par exemple
I'encombrement, les bousculades, les fuites, le dépdt d'une valise, la panique ou encore les

collisions entre des personnes ou des voitures.

Tous ces comportements sont classés comme des évenements anormaux ne se produisant que
rarement. La détection automatique de ces événements doit se faire dans un temps tres court

pour que l'intervention des agents sur la sceéne se fasse dans les délais.

12
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Dans ce mémoire, nous nous intéressons aux comportements et aux événements anormaux

dans une scéne avec mouvement de foule.

Mais, pour bien détecter les événements anormaux, nous devons d'abord détecter le
mouvement dans une séquence d'image, puis effectuer l'analyse nécessaire pour connaitre le
type d’évenement. Pour cela, nous allons présenter dans le paragraphe suivant quelques
définitions concernant la détection et le suivi du mouvement et ses techniques, ainsi que les
traitements nécessaires a effectuer sur ces mouvements pour détecter les événements

anormaux.

5. Détection et suivi du mouvement

5.1 Détection de mouvements

La détection du mouvement dans une séquence d’images est la premiére étape effectuée dans
chaque systeme de vidéo surveillance. Elle consiste a séparer, dans chaque image de la
séquence, les zones en mouvement des zones statiques. La technique utilisée est la
soustraction de fond. Dans cette technique chaque pixel doit étre étiqueté par un identifiant
binaire fixe/mobile. Cette différence est effectuée entre un modeéle estimé de fond (image de
référence), et I'image actuelle.

En d’autre terme, soient: B; le modele de fond estimé, I; I'image courante ou I'image

d’entrée et un seuil T. Le pixel sera classe comme étant du premier plan si :

|It(xv}’) - Bt(x,y)l >T (1. 1)

Les techniques de soustraction de fond doivent étre adaptables aux changements réels
influencés par des conditions d’environnement différentes, telles que le changement
d’éclairage. Pour cela, plusieurs méthodes adaptives ont été proposées pour estimer le modele
de fond et effectuer sa mise a jour en respectant I’image actuelle.

La méthode appelée Running Average [WRE97] propose de modéliser le fond dans chaque
pixel. Le modeéle est basé sur une fonction de densité de probabilité gaussienne pour les n
derniéres valeurs du pixel. Afin d’éviter de construire la fonction de la densité de probabilité
PDF (Probabilite Densite Function) a partir du zéro, la méthode Temporal Medain Filter

[VELO1] propose d’utiliser la valeur médiane des n dernieres frames comme un modéle de

13
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fond. Pour plus de détails concernant ces méthodes, le lecteur peut les trouver dans [P1C04],
[CHEO4], [HALO5].

Ces deux méthodes ont deux inconvénients :

1. Les objets de premier plan qui ont la méme couleur que le fond ne peuvent pas étre
détectés par le seuil,
2. Ces méthodes s’adaptent lentement aux petits changements.

Pour faire face a ces problemes, plusieurs méthodes ont été proposées. La méthode la plus
utilisée dans la littérature, s’appelle Mixture de Gaussienne (Gaussian Mixture Model ou
GMM) [STA99]. Chaque pixel de I’'image est modélisé par un mélange de Gaussiennes (de 3
a 5), qui permet de déterminer quelle Gaussienne correspond aux couleurs de fond. Les pixels
dont les valeurs ne correspondent pas aux distributions de fond sont considérés comme des
pixels de premier plan jusqu'a leur intégration dans le modéle de fond. Pour cela, cette
méthode est dite adaptative, car elle permet I’intégration de nouveaux objets et supporte les

variations d’éclairage.

Une autre méthode nommée « Eigenbackgrounds » [OLI00], ou la dimensionnalité de
I’espace construit a partir d’un échantillon d’images est réduite en utilisant I’analyse en
composantes principales (PCA). Elle propose que I’espace réduit apres le PCA ne doit

représenter que les parties statiques de la scéne, et montre les objets en mouvement.

Cette méthode procéde comme suit : pour un échantillon de N images, la moyenne de I’'image
de fond est calculée et les moyennes des N images sont normalisées et rangées dans une
matrice A. La matrice de covariance est calculée avec la méthode de vecteurs propres. Les M
grandes valeurs propres sont retenues et constituent le modéle de fond de la scéne. Toute
nouvelle image Iy, est projetée sur I’espace fractionné par les M vecteurs propres et une image
Im” est reconstituée en utilisant les coefficients de la projection et les vecteurs propres. Le
calcul de la différence I, — I,” permet de détecter tout mouvement.

5.2 Le Suivi de Mouvement

Le suivi d’objets dans une séquence d’images occupe une place prépondérante dans plusieurs
domaines en relation avec la vision par ordinateur : surveillance, robotique, ... etc.

Deux contraintes se posent pour développer un algorithme de suivi de mouvement robuste :

14
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e la premiére est la qualité du suivi
e la deuxieme est I’aspect temps réel exprimé via la rapidité et la complexité de
I’algorithme.

Dans la littérature, plusieurs approches ont été proposées pour répondre a ces deux exigences.
La plupart tendent a décomposer le probléme de suivi en deux phases : phase de modélisation
de I’objet a suivre et phase de suivi du vecteur rassemblant les caractéristiques extraites de la
phase de modélisation.
Pour caractériser les objets, certains auteurs se sont basés sur I’histogramme de couleurs
[ARAO01], d’autres ont exploité I’information donnée par le contour de I’objet [PARO0OQ]. Vu
la sensibilité de ces deux techniques aux bruits et aux occultations, des études ont été
amenées pour palier a ces problemes et précisément les approches consistant a décrire I’objet
a I’aide de primitives géométriques plus robustes. Nous citons les techniques se basant sur les
points particuliers [SHI94], les angles et les crétes de I’objet [THI05]. A la fin de cette phase,
un vecteur est obtenu permettant d’identifier I’objet dans la scéne dans la quelle il est en
mouvement.
Pour suivre le déplacement de cet objet, les techniques qui ont été proposées peuvent se
répartir en deux familles. Une premiére famille de méthodes vise a mettre en correspondance
les vecteurs extraits dans chaque trame de la séquence vidéo [PIEO5] comme I’utilisation de
la technique du flot optique. A l'opposé d'autres techniques utilisent ces vecteurs pour vérifier
la cohérence d'une prédiction faite grace a I'ensemble des résultats des images précédentes,
c’est le cas de I'utilisation du filtre de Kalman [THI05].

5.2.1 Calcule de flot optique

Plusieurs approches ont été établies pour estimer le mouvement d’un objet dans une séquence
d’image, a savoir la technique classique du flot optique [ XINO5].

Cette derniére consiste a détecter un mouvement apparent dans la scene a partir des variations
de I'intensité dans les images. L’utilisation de cette technique prend en compte deux

contraintes :

- La premiere est I’hypothese que la scéne est soumise a un éclairage constant.
- La deuxieme est I’hypotheése que I’objet dans la scéne ne subit qu’un mouvement de
translation 2D.

15
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Ces deux contraintes ne peuvent pas étre présentes tout le temps dans des vidéos réelles ou
I’éclairage d’une scene naturelle peut varier et le mouvement de I’objet ne se limite pas a une
simple translation. L’idée est alors, de retenir uniquement le déplacement maximal détecté
par la technique du flot optique que peut réaliser un objet quelconque entre deux trames

successives.

5.2.2 Formalisme mathématique

Considérons un pixel d’un objet en mouvement au point A (les coordonnées du pixel sont

(x,y), a I’instant t) avec une intensité égale a I(x,y, t).

Comme le pixel va se déplacer au un point B dans I’image (les coordonnées du nouveau
pixel sont (x+dx, y+dy) a I’instant t+dt), ceci implique que les coordonnées du pixel (x,y)
change dans le temps, mais I’intensité de ce pixel dans I’image I(x,y,t) reste constante
(proposition d’intensité constante) dans les deux images.

De la méme maniére, I’algorithme du flot optique propose que I’intensité de chaque point
dans I'image pour des objets mobiles et statiques ne change pas durant le temps avec le
changement des images [RIS08].

La proposition d’intensité constante est décrite comme suit :
I(x,y,t) =I(x +dx,y +dy, t +dt) (1.2)

Utilisant le développement de la série de Taylor (sauf le premier ordre), le coté droit de

I’équation ci-dessus devient :

I(x+d +dy, t+dt) =I( t)+aId +aId +aIdt+ 1.3
X X,y v, =I(x,y, I X 3y y T (1.3)

Dans cette équation, les trois points indiquent les termes de grand ordre qui seront négliges.

En remplacant I’équation 3 dans I’équation 2, et en éliminant les termes communs, nous

obtenons

or o1 al
. MY

> 3 dt=0 (1.4)

En divisant I’équation 4 sur dt, nous obtenons :
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dldx 6Idy al

axdt aydt at (1.5)
Ceci implique:
dldx 6Idy ol
— (1.6)
6xdt 6ydt ot
Qui peut étre réduit a:
aIV +aIV o al 17
ax * ady Y ot 1.7)

Ou, Vy et Vy sont les composantes de vitesse du flot optique associées au pixel considéré,

61 oI

portant sur I’axe des X et I’axe des Y respectivement. Les termes —~ et — sont les dérives

de I’image en (x, y, t) qui peuvent étre écrit comme Iy, Iy et I;. La formule précédente sera
alors:

LV, +LV,=~-I, (1.8)

Nous avons ici une équation a deux inconnus, c'est-a-dire que nous avons besoin d’autres
contraintes. Pour cela, le flot optique ne correspond pas, parfois, au mouvement. Ceci est
appelé le probléme d’ouverture de fenétre, qui est représenté dans la figure 1.3.

Nisaiuskant
K
RN
P

P
P

{044t p4404

Rotation le champs Le flot optique
d'un Cylindre de mouvement

Figurel.3 : Cas ou le flot optique est différent du mouvement
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Il existe plusieurs méthodes pour calculer le flot optique :

e Méthodes éparses en flot optique [GARO08]: Ces méthodes ont besoin de spécifier a
I’avance le nombre de points qui doivent étre suivis. Si ces points ont des propriétés
souhaitables tels que les coins alors le suivi sera robuste et fiable. Pour plusieurs
applications, le colt de calcul pour ces techniques est beaucoup moins que les
techniques denses (voir le point suivant). Ces méthodes nous permettent de suivre le

mouvement plus rapidement. Parmi elles nous citons:

1. La méthode de Lukas et Kanade [LUC81]: c’est une méthode différentielle de
flot optique entre deux images. Elle introduit une deuxiéme hypothése qui
indique que, les pixels voisins du pixel considéré ont la méme vitesse.

2. La méthode de Lukas et Kanade avec pyramide d’image : qui sera utilisée
dans notre travail. Elle permet de calculer le flot optique en utilisant deux
images comme la méthode précédente, mais a différentes résolutions. (elle
sera développée plus loin)

e Méthodes dense de flot optique : les méthodes de ce type sont rarement utilisées. Car
elles ne supportent pas la mise en correspondance au sein d’une pyramide d’images

et ne permettent pas de suivre les grands mouvements. Parmi elles nous trouvons :

1. La méthode de Horn et Schunck [HOR81]: c’est une méthode qui introduit la
contrainte de lissage pour résoudre le probléme d’ouverture de fenétre et elle est
trés sensible au bruit.

2. La méthode Block-matching [HUA95; BEA95]: cette méthode tente de diviser
I’image précédente et I’image actuelle en blocs (ce sont des blocs carrés qui

contiennent un nombre de pixels) et calcule ensuite le mouvement de ces blocs.

Les méthodes de détection de mouvement citées ci-dessus sont utilisées dans le cas d’une
foule a faible densité. Dans ce cas, nous utilisons la Mixture Gaussienne pour détecter le

premier plan.

Pour le calcul du flot optique, nous utiliserons les points d’intéréts qui feront I’objet de la

section suivante.
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6. Détection des points d’intéréts

La détection de points d’intéréts (ou coins) est, au méme titre que la détection de contours,

une étape préliminaire pour de nombreux processus de vision par ordinateur. Les points

d’intéréts, dans une image, correspondent a des doubles discontinuités de la fonction

d’intensités. Ce sont par exemple : les coins, les jonctions en T ou les points de fortes

variations de texture (Voir figurel.4).

Figurel.4 : Différents types des points d’intéréts : coins, jonction en T et point de forte variation de texture

Les avantages d’utiliser les points d’intéréts sont :

Ils représentent une source d’information plus fiable que les contours car plus de
contraintes sur la fonction d’intensité.

Ils sont robustes aux occultations (soit occultés complétement, soit visibles).

Pas d’opération de chainage.

Présents dans une grande majorité d’images.

De nombreuses méthodes ont été proposées pour détecter des points d’intéréts. Elles peuvent

étre classees en trois catégories:

1.

2.

3.

Approches contours : I’idée est de détecter les contours dans une image dans un
premier temps. Les points d’intéréts sont ensuite extraits le long des contours en
considérants les points de courbures maximales ainsi que les intersections de
contours.

Approches a base de modéles : les points d’intéréts sont identifiés dans I’image par
mise en correspondance de la fonction d’intensité avec un modele théorique de cette
fonction des points d’intéréts considéreés.

Approches intensité : I’ideée cette fois-ci est de regarder directement la fonction
d’intensité dans les images pour en extraire directement les points de discontinuités.

Cette catégorie est généralement la plus utilisée.
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Dans cette derniére catégorie, nous trouvons I’algorithme SIFT [LOWO04] (Scale Invariant
Feature Transform) proposé pour détecter et décrire des zones d’intéréts (local features) dans
une image. A noter qu’il s’agit ici non seulement de détecter mais aussi de caractériser par
des valeurs, pour pouvoir reconnaitre (mettre en correspondance) ces zones ou points
d’intéréts dans d’autres images de la méme scéne. Cet algorithme a eu un succes trés
important au sein de la communauté vision, mais aussi en dehors de la communauté, et de
nombreuses adaptations existent.

L’idée générale de SIFT est de trouver des primitives qui sont invariantes a plusieurs
transformations : rotation, échelle, illumination et changements mineurs du point de vue.

Un second algorithme, le Détecteur de Moravec [MOR97] a pour idée de considérer le
voisinage d’un pixel (une fenétre) et de déterminer les changements moyens de I’intensité
dans le voisinage considéré lorsque la fenétre se déplace dans diverses directions. Plus

précisément, on considére la fonction:

E(x,y) = Zw(u,v)ll(x+ wy+v)—Iuwv)? (1.9

Oou:
e w spécifie la fenétre (voisinage) considérée (égale a 1 a I’intérieur de la fenétre et 0 a
I’extérieur).
e 1 (u,V)est I’intensité au pixel (u, v);
e E(x, y) représente la moyenne du changement d’intensité lorsque la fenétre est
déplacée de (x, y).
La figure ci dessous représente les différentes situations considérée par le détecteur de
Moravec :

Figurel.5 : Différentes situations considérées par le détecteur de Moravec
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En conséquence, le principe du détecteur de Moravec est de rechercher les maximaux locaux

de la valeur minimale de E en chaque pixel (au dessus d’un certain seuil).

Le détecteur de Moravec fonctionne dans un contexte limité. Il souffre en effet de

nombreuses limitations. Harris et Stephen [HAR88] ont en identifié certaines et en les

corrigeant, ont déduit un détecteur de coins trés populaire : le détecteur de Harris. Les

limitations du détecteur de Moravec prises en compte sont :

1.

La réponse du détecteur est anisotropique en raison du caractére discret des directions

de changement que I’on peut effectuer (pas de 45 degrés). Pour améliorer cet aspect, il

suffit de considérer le développement de Taylor de la fonction d’intensité | au

voisinage du pixel (u, v).

La réponse du détecteur de Moravec est bruitée en raison du voisinage considéré. Le

filtre w utilisé est en effet binaire (valeur 0 ou 1) et il est appliqué sur un voisinage

rectangulaire. Pour améliorer cela, Harris et Stephen propose d’utiliser un filtre

Gaussien.

Enfin, le détecteur de Moravec répond de maniére trop forte aux contours en raison du

fait que seul le minimum de E est pris en compte en chaque pixel. Pour prendre en

compte le comportement général de la fonction E localement, nous écrivons [MOS1] :
E(x,y) = (xy) M.(x,y)* (1.10)

Ou

A C

M:[c B

(1.11)

La matrice M caractérise le comportement local de la fonction E, les valeurs propres de cette

matrice correspondent en effet aux courbures principales associées a E :

Si les deux courbures ont de petites valeurs, alors la région considérée a une intensité
approximativement constante.

Si une des courbures a une grande valeur et que I’autre a une petite valeur alors la
région contient un contour.

Si les deux courbures ont une grande valeur alors I’intensité varie fortement dans

toutes les directions, ce qui caractérise un coin.

La definition originale de Harris nécessite de prendre le déterminant de M, et de le soustraire

de la trace de M (avec quelque coefficients), puis comparer la différence a un seuil donné :

Avec :

R = Det(M) — kTrace(M)? (1.12)
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Det(M) = AB — C?
Et
Trace(M) = A+ B
Les valeurs de R sont positives au voisinage d’un coin, négatives au voisinage d’un contour
et faibles dans une région d’intensité constante.
La méthode de Shi et Tomasi [SHI94] [GARO08] repose fortement sur la méthode de Harris.
Ils ont trouvé que si la plus petite des deux valeurs propres était supérieure a un seuil minimal

alors nous avons de bons coins.

8. Détection d’événements anormaux

Elle consiste a détecter tout événement qui n’a pas I'habitude de se produire en scéne et qui
peut avoir des conséquences dangereuses sur les biens ou les personnes. Cette détection est
effectuée en utilisant une connaissance a priori sur les événements normaux qui se produisent
tous les jours et dans différentes conditions (nuit/jour, pluie/soleil, interne/externe,...etc) et
d’estimer les déviations entre les événements normaux (historique) et les événements
observés. Ces déviations lorsqu’elles sont importantes, elles sont déclarées comme des
évenements anormaux [IHAQ8].

La détection d’événement anormal est constituée de trois étapes: la premiere permet
d’extraire toutes les caractéristiques des objets mobiles et immobiles telles que :

- les points d’intérét, en utilisant la technique du flot optique dans le cas d’une foule
dense.

- ou bien I’avant plan (foreground) en utilisant I’'une des méthodes de soustraction de
fond dans le cas de foule a faible densité (Mixture gaussienne est la plus utilisée
[STA99)).

La deuxieme étape, consiste a effectuer quelques opérations sur les caractéristiques extraites,
qui donneront plus d’information sur le mouvement détecté a I'étape précédente. Ces
informations concernent la vitesse, la trajectoire, la direction, le centre de gravité du
blob,...etc.

Dans la troisieme étape, les événements anormaux sont détectés en utilisant les résultats de

I’étape précédente et une modélisation des événements normaux. Dans le cas ou le décalage
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(déviation entre le modele d’événements normaux et I'image observée) est important, la scene

est déclarée présentant un événement anormal.

8.1 Types d’événements anormaux

La question qui se pose, est quels sont les événements anormaux a détecter ?

Dans les places surveillées comme les hépitaux, les écoles, les services publics, ...etc.
I’apparition d’événements anormaux est fréquente et diverse. Parmi eux, il existe des
événements qui ont une grande probabilité d’apparaitre ou une grande possibilité de se

produire, comme :

e éveénement de fuite (escape event) : comme le cas d'un vol ou d’une poursuite.

e événement de bousculade (collpase event) : par exemple, bousculade lors de la sortie
du stade ou d’un escalator.

e événement d'abandon d’objet.

e éveénement de panique : fuite dans tout les sens.

e événement de jet d’objet : par exemple, la surveillance dans les terrains de sport.

Les recherches effectuées dans le domaine de détection d’événements anormaux sont vastes,
et évoluent trés rapidement. Il existe plusieurs méthodes de détections d’événements

anormaux. Nous allons présenter, ci-dessous, quelques unes d’elles.

8.2 Méthodes de détection d’événements anormaux : Travaux antérieurs

Il existe deux catégories de travaux de recherche. La premiere catégorie s’intéresse a
I’analyse du flot du mouvement de foule, alors que la seconde s’intéresse a la détection des
événements anormaux dans une foule.

Les travaux de la premiére catégorie, estime la densité de la foule [RAH06] [MAR97]
[HUAO4] [LINO1]. Ces méthodes sont basées sur la texture et le taux de mouvement et
développe des analyses statiques pour la surveillance de la foule, mais ne détecte pas les
situations anormales.

Les travaux de la deuxiéme catégorie détectent les événements anormaux dans la foule.

L’idée générale consiste & modéliser le comportement normal, ensuite d’estimer la déviation
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entre le model du comportement normal et le comportement observé. Ces déviations sont
déclarées comme anormales.

Le principe de ces approches est d’exploiter le fait que les données du comportement normal
sont généralement disponibles, et les données du comportement anormal sont moins
disponibles.

Dans cette catégorie, nous retrouvons la méthode de [IHAO8] ou les auteurs ont proposé une
approche de détection qui commence par I’utilisation d’une carte du mouvement dans la
scéne (heat map) obtenu a partir des vidéos historiques de la scene. Cette derniére permet
d’indiquer les régions ‘chaudes’ ou il y a une activité intense en mouvement. Cette carte est
utilisée comme un masque pour traiter seulement les régions concernées appelées aussi
régions d’intérét. Ce masque est extrait pour les différents contextes tels que le jour/nuit,
intérieur/extérieur,...etc.

Les auteurs procedent par la suite a la détection des points d’intérét uniquement dans les
régions sélectionnées et utilisent la technique du flot optique [GIU09] pour suivre ces points
durant les frames.

Pour chaque paire de frames, un ensemble de vecteurs de mouvement est calculé:
V={v1..Vvn|Vi= (XiVYi Ai, Mi)} (1.13)

Ou

Xi et Yi sont les coordonnées des vecteurs du point d’intérét i.

Ai est la direction du mouvement.

Mi est la distance entre le point i et le point i+1.

Apres avoir éliminé les vecteurs statiques et les vecteurs dus au bruit, ils ont divisé I’image
en un nombre de bloc de taille n x m. Ils ont calculé pour chaque bloc le vecteur moyen, qui
représente le mouvement de ce bloc, dans le but d’obtenir une carte appelée carte de direction
(Direction map) (voir figure 1.6).
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Figurel.6 : Exemple de carte de direction (direction map) [IHAO08]

Pour différencier I’anormal du normal ; ils ont introduit certaines mesures qui permettent de
les distinguer. Ces mesures sont :

e Mesure du taux de mouvement qui augmente avec la densité de la foule.

e La variation de direction qui augmente dans le cas de mouvement anormal.

e La variation de magnitude qui augmente dans le cas d’un événement anormal.

e Histogramme de direction qui indique la tendance de direction, c'est-a-dire le nombre

de vecteurs dans un angle donné.

La mesure proposée pour quantifier I’anormalité qui se produit dans une scéne est le produit
scalaire de ces différentes mesures qui augmentent dans le cas anormal et diminue dans le cas
normal.
Le principal avantage de cette méthode est qu’elle ne nécessite pas une grande quantité
d’information pour effectuer I’apprentissage et détecter tout les événements ou la variation
est importante. Dans cette méthode la sélection du seuil et la région d’intérét doivent étre
rapide pour obtenir une meilleure détection.
L’approche proposée par [ANDO6] consiste a détecter les événements d’urgence dans les
scenes de foules. Cette méthode détecte le mouvement anormal & I’aide d’une modélisation
du mouvement normal et le calcul de la déviation. Pour cela, I’étape de modélisation est
constituée de quatre phases : la premiére phase est le prétraitement qui consiste a obtenir un
modele de fond. Ce dernier produit un masque avec les objets du premier plan dans chaque
frame. En paralléle avec I’extraction du premier plan ; ils calculent le flot optique sur une
séquence lissée avec un filtre Gaussien pour réduire le bruit d'acquisition. La combinaison du
flot optique avec le masque de premier plan permet de ne prendre en considération que les
vecteurs des objets de premier plan et de réduire le bruit d’observation. Toutes les valeurs a

I’extérieur du masque de premier plan sont mises a zéro pour caractériser la région statique.
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La deuxiéme phase est la phase d’extraction de prototype. Ils commencent par diviser la
séquence en segments. Chaque segment est constitué d’un nombre de frame et chaque frame
est constitué de P vecteurs de flot optique. Par la suite, ils ont effectué I’analyse en
composante principale (PCA) [JONQ9] sur chaque frame. Les vecteurs propres avec les plus
grandes valeurs propres sont choisis pour former une base de projection qui réduit la
dimensionnalité de 2xP au nombre de vecteurs propres choisis. Le résultat est un ensemble de
iéme

vecteurs Wn du n™"" segment

Wn={Wni,.. WnT} (1.14)
ieme

OU Wnt est un vecteur représentant la projection de la t*™ frame dans le n*™ segment sur

des valeurs propres sélectionnées.

La troisieme étape consiste a extraire automatiquement le modele qui nécessite le montage
d’un HMM (Hidden Markov Model) pour chaque segment de vidéo. Pour trouver le nombre
optimal de modéles qui représentent le mouvement normal, il effectue le regroupement
spectral sur la matrice de similarité calculée en utilisant les vraisemblances inter-segment
[LAWB89]. Pour cela, ils ont formé avec les vecteurs de chaque frame une Mixture de
Gaussien du modéle de Markov caché qui va donner un ensemble B, de modeles (un modéle
pour chaque segment), n = 1...N. La mesure de similarité Sij entre les segments i et j de la

séquence est définie comme suit :
1
Sij = E{L(WiIBi) + L(Wi|Bj)} (1.15)

Ou L est le Log-Vraissamblance du modele.
Les valeurs de similarité entre les segments forment la matrice de similarité S. Cette matrice
permet de trouver automatiquement le nombre de groupes dans la vidéo.
Apres le regroupement spectral, les segments de vidéo sont regroupés en un nombre de classe
K. Tous les échantillons W, dans chaque classe permettent de former un nouveaux HMM par
classe My. Le modéle final de la séquence a la forme :

k

L(W|M) = Z%L(WIMK) (1.16)
k=1

La détection de I’anormal est basée sur la comparaison de la vraisemblance de I’observation
actuelle donnée par la banque de modéles et le seuil de détection. L’observation du n™
segment W22 est considérée anormal si :

L(WS|M) <Th,, (1.17)
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Les résultats sur des données réelles montrent I’efficacité dans la modélisation de divers
comportements qui apparaissent dans les foules normales. La méthode trouve une difficulté

dans le scénario ou une seule personne tombe, ce qui donne un résultat moins fiable.

D’autres types d’approches de détection des événements anormaux existent basées sur les
trajectoires des objets dans la scéne. Nous retrouvons celles proposées par [JIAQ7] et
[HANO7]. Dans [JIAQ7], les événements sont représentés comme étant les trajectoires des
objets dans certains frames qui peuvent étre modélisés par des HMM. La figurel.7.a montre
deux trajectoires de piétons (ligne blanche) extraites a partir d’une vidéo surveillance d’une
intersection de rues.

Figurel.7: Modélisation HMM pour les trajectoires d’objets

Soit le vecteur caractéristique {(x1,y1), {(x2,y2),..., {(xT,yT)}, qui représente une trajectoire
2D ; sur lequel nous appliquons cing états HMM avec une émission Gaussienne. ou :

- {x,y} dénote les coordonnées du centre d’objet dans chaque frame et T est la longueur
de la trajectoire.

- L’ellipse noire représente la moyenne et

- les croix représentent la variance de chaque état.

La détection des événements anormaux basée sur le clustering commence par une
modélisation des événements normaux. Apres I’apprentissage des données qui sont prises a
partir des vidéos de I’historique, ces derniéres sont représentées ou paramétrées par HMM.
Un clustering non supervisé est effectué basé sur une certaine mesure de similarité qui est la
distance dij, entre deux trajictoires i et j, modelisée par deux HMMs mi et mj comme suit :

d;; = L(ilm;) + L(j|m;) — L(i[m;) - LGlm))  (1.18)
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Ou L(i|m;) dénote le log- vraisemblance de la trajectoire i en utilisant le modéle mj pour Ia

trajectoire j, normalisé par la taille de la trajectoire. Il est défini comme suit :
. 1 .
L(1|mi) = ?logP(l |mi) (1.19)
i

Si les trajectoires i et j sont différentes, alors leur distance dij sera tres grande. Si les deux
trajectoires sont similaires, leur distance sera tres petite et sera égale a zéro dans le cas ou les
deux trajectoires sont identiques. Cependant, le probléeme de cette mesure de similarité est le
sur-apprentissage. En effet, dans la figure (1.7a), le modéle génere des parametres trés
différents pour des trajectoires similaires dans la méme direction. La distance de I’équation
eq.18 devient tres grande pour grouper les trajectoires similaires dans le méme cluster. La
solution est d’utiliser plus de données similaires pour former un modele qui permet une
variation plus large comme illustré dans la figure(2.7.b). Dans le cas de cette modélisation
basée sur des échantillons multiples, la distance entre deux groupes de trajectoires (groupe i
et j) peuvent étre similaires en utilisant I’eq18, sauf pour une modification du terme de

vraisemblance, c’est pourquoi nous définissons I’équation suivante :

1 1
L(ijm;) = EzilogP(iJmi) (1.20)
r

OU i, dénote la r'*™ trajectoire dans le groupe i (avec une longueur égale & T,) et N; et le

nombre de trajectoires dans le groupe i.

Pour cela, la mesure de similarité basée sur plusieurs échantillons est plus efficace que celle
d’un seul échantillon. Par exemple, la distance entre les deux trajectoires de la figurel.7(a)
est égale a 263.72, par contre, la figurel.7(b) représente la distance entre deux groupes,
contenant chacun 20 trajectoires, qui est égale a 22.16. Pour cela, la modélisation de HMM
basée sur de multiples échantillons fournit de bonnes représentations des données de
trajectoires.

Cet algorithme de clustering est appelé Dynamic Heirarchical Clustering (DHC) [DUDO1]
[JIAQ7]. Chaque trajectoire forme un groupe sur lequel nous appliquons un HMM. Iy a N
groupes et N HMM. Ensuite, nous calculons la distance dj; entre deux groupes i et j & I’aide
de I’équation 18 et I’équation 20.
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Les deux groupes i et j avec la plus petite distance dj sont fusionnés dans un seul groupe si la

condition suivante est satisfaite :

L(ilmi).L(i|mi)

— <1 (1.21)
L(1U1|miui)

Ot L(ilm;) et L(i|m;) sont la vraisemblance du groupe i et j générées par les HMM appris
sur les deux groupes i et j respectivement.

L(i Uj|miuj) est la vraisemblance des échantillons des deux groupes générés par le HMM
appris avec tout les échantillons.

Si les groupes ne peuvent pas étre fusionnés alors le processus de clustering est terminé.
Sinon on exécute I’algorithme avec N-1 groupe.

Les échantillons qui sont regroupés incorrectement dus au sur-apprentissage sont corrigés
graduellement durant le processus itératif.

Le processus de clustring termine avec quelques groupes de données. Ces groupes
contiennent un grand nombre d’échantillons ou les HMMs sont appris sur chacun d’eux. Ces
HMMs, dénotés par {mc} (k = 1,2,...), sont les modeles des événements normaux.

Basée sur les modéles des groupes normaux, la détection des événements anormaux peut étre
effectuée sur de nouvelles vidéos de données. Si nous avons une nouvelle trajectoire i, la
vraisemblance de la trajectoire i observée avec n’importe quelle HMM des événements
normaux mg,est dénotée par L(ilmy). Si le maximum de vraisemblance est moins qu’un

seuil donné alors la trajectoire est détectée comme anormale, avec:
max, {LGm)} < T,n,  (1.22)
Ou Ty, est un seuil.

[ALI07] utilise une Lagrangian Particle Dynamics pour détecter I’instabilité du flots, cette
méthode est efficace pour la segmentation de haute densité de la foule (Marathons,
éveénements politiques,...).

Dans la méme catégorie, mais pour une scene avec une petite foule, les auteurs dans [CUP04]
proposent un systeme de surveillance visuel qui observe les objets en mouvement dans un
site, effectue I’apprentissage a partir de ces observations, et détecte les événements anormaux
dans le site qui ne correspond pas aux mémes modeéles en utilisant une classification

hiérarchique.
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Aussi, les auteurs de [BOIO7] posent le probléeme de détection de I’irrégularité dans les
données visuelles comme un processus de construction d’un puzzle : ils essaient de composer
la nouvelle image en utilisant des piéces de données (piéces du puzzle) extraites a partir des
exemples visuels précédents (base de données). Les régions, dont les données observées
peuvent étre composées en utilisant de grands fragments contigus de données a partir de base
de données, sont considérées trés similaires. Par contre, les régions dont les données
observées ne peuvent pas étre composées a partir de base de données (ou peuvent étre
composées, mais uniquement en utilisant de petits fragments), sont vues comme non

similaires ou suspects.

9. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons rappelé I’intérét de la vidéo surveillance et la nécessité d’avoir
un systéme automatisé pour gérer les données traitées. Nous avons donné aussi un apergu sur
ce qu’est la détection et le suivi de mouvement. Nous avons introduit les événements
anormaux et présenté un état de I’art non exhaustif sur les méthodes de détection des

événements anormaux.

La solution que nous proposons s’inspire de celle proposée dans [IHA08]. Au lieu de
considérer une seule direction pour un bloc, nous proposons une classification des vecteurs de
mouvements en groupes. Dans le chapitre suivant, nous allons présenter notre contribution
qui permet de détecter des évenements anormaux de types bousculade a la sortie d’un

escalateur.
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Conception

1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les principaux travaux publiés dans le
domaine de la vidéo surveillance. Nous nous sommes particulierement intéressés a I’analyse
de vidéos en vu d’interpréter les mouvements des objets mobiles (humains, voitures, ..).
Plusieurs approches ont été consacrées a la détection des événements anormaux pour

différentes densités de foule.

Dans le méme contexte, nous nous sommes intéressés a la détection de mouvements
anormaux. Nous décrivons ci-aprés I’approche développée en présentant au début notre
organisation des traitements pour I’analyse du probléme posé. Nous détaillerons par la suite

chacun des niveaux de cette organisation.

2. Données du probléme et Objectifs

Nous disposons d’un ordinateur qui regoit en temps réel les images (vidéo) prises par une

caméra d’une scene fréquentée par une foule tout au long de la journée.

Nous supposons aussi qu’un archive de vidéos est disponible pour une période donnée dans
laquelle il n’y a pas eu de mouvement de foule anormal et que les agents de securité ne sont
pas intervenus. Ces vidéos permettent d’avoir un historique des trajectoires des mouvements,
des vitesses, des directions et donc de pouvoir reconnaitre le mouvement normal et de définir

ses attributs.

Il s’agit donc, de détecter a partir des images acquises, en temps réel, des vidéos de I’archive,
toute situation anormale dans la scéne. En d’autres termes, tout mouvement non régulier:

mouvement de panique, de fuite, de bousculade, etc.
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3. Schéma général de la solution proposée

La solution au probléme posé est décomposée en trois niveaux de traitements :

- Les traitements du bas niveau : Il s’agit d’extraire les caractéristiques de I’image telles que
les points d’intérét, le flot optique (les vecteurs de mouvement), les régions, les contours.

- Les traitements du niveau intermédiaire: Il s’agit de définir et de calculer des
caractéristiques en se basant sur les caractéristiques du bas niveau et qui pourront étre
utilisées pour I’interprétation des événements de la scéne tels que : la vitesse, la direction,

I’accélération, I’énergie, la densité de la foule, la trajectoire, etc.

- Les traitements du haut niveau : Il s’agit de définir des mesures en se basant sur les
caracteéristiques du niveau intermédiaire permettant de détecter les événements anormaux.

La figure2.1 montre clairement cette décomposition.

. Extraction des caractéristiques de bas niveaux <:|
Niveau
bas ﬂ
-
Niveau Calcul des caractéristiques de niveau
Intermédiail’e intermediaire Séquence VIdéO
-
Niveau Détection des mouvements anormaux
Haut Contraintes

Figure2.1 : Etapes de I’approche proposée

L’objectif de cette décomposition est de pouvoir développer une bibliotheque de routines
calculant les primitives des niveaux €lémentaire et intermédiaire. Ces primitives seront
ensuite utilisées pour mesurer I’anormalité des événements anormaux. Pour détecter chaque
type d’événement anormal, un ensemble spécifique des primitives des premiers niveaux est

utilisé.
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Nous pouvons résumer les intéréts de cette décomposition comme suit:

e Elle est fonctionnelle, elle indique clairement qu’est ce qui doit étre calculé et quand
il doit étre calculé.

e Elle autorise le partage de toutes les caractéristiques des deux premiers niveaux entre

différentes applications.

e Elle offre la possibilité de modifier/ajouter d’autres caractéristiques a celles des deux

premiers niveaux pour détecter de nouveaux types d’événements.

4. Description des traitements

4.1. Traitement du bas niveau
4.1.1 Extraction des points d’'intérét

Il s’agit d’extraire toutes les primitives sur les images d’une vidéo correspondantes aux objets
de la scéne. Pour rappel, les points d’intéréts dans une image correspondent a des doubles
discontinuités de la fonction d’intensité. Ce sont par exemple : les coins, les jonctions en T ou
les points de fortes variations de texture [MOSL1].

Pour la détection des points d’intérét, il existe plusieurs approches utilisées telles que le
détecteur de Markov, le détecteur de Harris et I’algorithme SHIFT de David Lowe. La

méthode la plus couramment utilisée est celle de Harris.

Dans notre travail, nous avons opté pour la méthode introduite par Shi et Tomasi [SHI194],
qui donne des résultats plus satisfaisants que la méthode de Harris [MOS1]. Elle permet de
localiser sur I’image un ensemble suffisant de points d’intérét. Nous considérons aussi, que
dans les scénes de vidéo surveillance, la position des caméras et les conditions d’éclairage
conditionnent le nombre de points d’intérét détectés.

La figure 2.2 illustre deux exemples de points d’intérét calculés sur deux images differentes
d’une méme vidéo. Dans I’image de gauche nous détectons les points d’intérét a I’instant t.
Dans I’image de droite, nous détectons ces points a I’instant t+1. Le nombre de points
détectés est différent a cause du changement de la texture de I’image due au mouvement ou

aux conditions d’éclairage et a la position des caméras. Un méme point d’intérét peut changer
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de position ou encore disparaitre, puisque un mouvement donné peut changer complétement
la position des objets ou des personnes qui apparaissent dans la vidéo. L’éclairage joue aussi
un role, la texture change d’une image a une autre selon I’intensité lumineuse. Bien sir, ces

mémes contraintes font aussi apparaitre de nouveaux points d’intérét.

Figure 2.2 : Exemple de calcul des points d’intérét. a) points d’intérét a I’instant t, b) points d’intérét a I’instant
t+1.

Une fois I’ensemble de points d’intérét défini, nous assurons le suivi de ces points durant

I’image suivante en utilisant la technique du flot optique.

4.1.2 Calcul du flot optique

La seconde étape consiste a suivre ces points d’intérét durant les prochains frames en utilisant
la technique du flot optique. Pour cela, nous utilisons la méthode de Lukas et Kanade avec
pyramides d’image [LUC81] [SHI94]. L’algorithme de Shi et Tomasi [SHI94][GARO08]
utilise les plus petites valeurs propres pour un bloc de I’image comme un critére pour assurer
la sélection des caractéristiques qui peuvent étre réellement suivies par le Lukas et Kanade.
I’algorithme de Lukas et Kanade avec pyramides d’images [GARO08] calcule le flot optique a
différentes résolutions. Cet algorithme fait la mise en correspondance automatiquement, et le
résultat est un ensemble de vecteurs qui correspondent au flot optique.

La méthode de flot optique Lukas et Kanade (voir annexe 1) est une méthode a deux
différentielles d’images, car elle a besoin de deux images pour fonctionner. C’est la méthode
la plus populaire d’estimation de flot optique, elle a été développée par Bruce D. Lucas and

Takeo Kanade [LUC81]. Elle introduit une nouvelle hypothése qui permet d’obtenir un
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systeme entierement déterminé : donnant un pixel P, tous les pixels au voisinage de P sont

supposés avoir la méme vélocité que P.

Le principale inconvénient de la méthode Lukas et Kanade est qu’elle est fonction de la taille
de la fenétre utilisée et de la texture, en plus, elle est capable de suivre uniquement, les
mouvements dans les images dont les déplacements entre deux images sont de I’ordre d’un
pixel [DEVO06].

Dans le but de suivre les grands mouvements, une amélioration de la méthode Lukas et
Kanade avec pyramide d’image basée sur un traqueur 2-D [BOUOQ] est employée. Elle
permet d’estimer le mouvement 3-D a un niveau plus haut (typiquement 1/8 de la taille
originale de I"image) et améliore cette estimation a chaque niveau bas (1/4, 1/2 et 1 de
I’image). Le suivi en utilisant les pyramides d’image permet aux grands mouvements d’étre

détectés par la fenétre locale (voir figure2.3).

Pyramide Gaussienne de 'image I Pyramide Gaussienne de I'nnage It

Figure2.3 : Flot optique L-K avec pyramide d’image.

Le principe de la méthode Lukas et Kanade avec pyramide d’image est de calculer le flux
optiqgue de facon pyramidale allant de la plus grande a la plus petite résolution. Par
conséquent, l'algorithme peut traiter de gros flux de pixel, tout en gardant une petite fenétre
de l'intégration, et donc atteindre un niveau élevé de précision locale (de l'ordre de 0,1 pixel)
[JEAO02].
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Les deux méthodes de flot optique L-K et L-K avec pyramide d’image sont implémentées par
la bibliotheque de vision par ordinateur OpenCV. Ces routines sont cvCalcOpticalFlowsLK()
et cvCalcOpticalFlowsLKPyr(). La deuxieme routine qui est utilisée dans notre travail prend
en entrée deux images et un ensemble de points d’intérét. Elle fait la mise en correspondance
automatiquement, et nous retourne un ensemble de vecteurs de mouvements a deux
dimensions :

V= {Vl, Vz, ey VNlVi = ((Xdia Ydi)(Xai! Yal))} (3 1)
Ou:
(Xgi, Yai), (Xgi, Yqi): Sont les coordonnées des extrémités du vecteur V;

Apres cette étape, nous procédons a une élimination des vecteurs statiques et aux vecteurs
correspondant au bruit. Les vecteurs statiques sont caractérisés par une magnitude faible alors
que ceux correspondant au bruit sont reconnus par leurs treés grandes magnitudes par rapport
aux vecteurs de voisinage. Le résultat de cette étape est illustré par la figure2.4.

Figure2.4 : Exemple des vecteurs de mouvement d’une image

4.2 Traitement du niveau intermédiaire

Partant des primitives de bas niveau (points et vecteurs de mouvement), il s’agit de proposer
un ensemble de primitives du niveau intermédiaire permettant de caractériser le mouvement

de la foule dans une scéne.

Dans ce travail, nous nous intéressons d’abord a la continuité du mouvement qui est

caractérisée par :
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e La continuité dans la direction qui dépendra de la différence d’orientation entre deux

vecteurs successifs.

e La continuité dans la magnitude qui dépendra de la différence de magnitudes entre

deux vecteurs successifs.

Dans ce qui suit, nous présentons notre approche pour quantifier cette caractéristique du

mouvement a partir des images de vidéo.

4.2.1 Vecteur moyen du mouvement

Nous décomposons chaque image en blocs carrés de k? pixels. Un bloc sera noté B(i, j) ou i et

j correspondent aux coordonnées de son premier pixel.

Apres localisation des points d’intéréts et le calcul des vecteurs de mouvement, chacun des

blocs B(i,j) contiendra donc un ensemble de vecteurs Vi (z,5), k = 1,...n, ou n, est le nombre

de vecteurs de mouvement du bloc B(i,j).

Le nombre de ces vecteurs et leurs directions dépend du nombre des points d’intérét extraits
et la densité de la foule et du mouvement.

Nous associons au bloc B(i, j) du frame numéro n le vecteur moyen du mouvement V?(t,j),

défini comme la moyenne des vecteurs de mouvement dans ce bloc. Soit n, le nombre de ces

vecteurs, V?(1,) est calculé comme suit:

—

LoD EEWAGH RS
Pl=1

La figure 2.5 montre un exemple du vecteur moyen obtenu a chaque frame

B(i.j) B(i.j)

—

—2

”/’ VELid)
- / /.: — /
2 Va
V.

Figure2.5 : Les vecteurs du flot optique de B (i,j) et le vecteur moyen de mouvement
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4.2.2 Vecteur de référence

Nous définissons le vecteur de référence du mouvement du bloc B (i,j) comme la résultante
des vecteurs de mouvement moyen du méme bloc sur n frames de la vidéo. Ce vecteur est
calculé a partir de I’historique du mouvement d’une scéne donnée. Nous utiliserons donc un

ensemble de vidéos qui ne contiennent pas de mouvement anormal.

Il est calculé comme suit, ou n est le nombre de frames utilisées:
1 n
ap= 2 e @23
p=1

Les figures 2.6 et 2.7 illustrent ce calcul.

Par convention, le point en haut a gauche de chaque bloc est utilisé pour représenter le début
de chaque vecteur moyen appartenant a ce bloc. Ceci facilitera le regroupement par la suite.

J,_ £ 3
Blacil,|)

Frame P

Blocil,j)

—_—
A (A -

Frame 2

Blac(l,i)

o
ML

Blacil,jl

oy

Frame 1

Figure2.6 : Le vecteur de réference du bloc B (i,j)

Le calcul de la résultante des vecteurs moyens de mouvement pour chaque bloc de I’image ne
permet pas dans le cas général de trouver la direction du mouvement. En effet, il est possible
pour un bloc donné qu’il y ait plusieurs directions (deux ou trois). Dans le cas ou deux
vecteurs de directions opposées appartiennent au méme bloc ; leur résultante ne donne pas
forcement un vecteur qui représente le mouvement. En effet, dans ce cas, nous allons obtenir

un vecteur nul qui signifie qu’il n’y a pas de mouvement dans ce bloc, ce qui n’est pas vrai.
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La solution a ce probleme, est de regrouper les vecteurs moyens de chaque bloc en plusieurs
vecteurs de référence. Pour cela, nous utiliserons une technique de regroupement appelée K-
means que nous allons détailler dans la section suivante.

Figure 2.7 : A gauche : les vecteurs de mouvement pour une image. A droite : les vecteurs moyens calculés

pour la méme image.

Classification K-means

Apres avoir calculé les vecteurs moyens de mouvement dans chacun des blocs de toutes les
images acquises, nous évaluons la moyenne au niveau de chaque bloc sur plusieurs images.
Si nous calculons la moyenne de plusieurs vecteurs comme précédemment, nous pourrons
obtenir un faux résultat. La figure 2.8 illustre un exemple ou la résultante est nulle.

Bloc A Bloc A

Figure2.8 : Exemple de calcul erroné de la moyenne des mouvements
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Les vecteurs moyens calculés pour chaque bloc sur plusieurs images peuvent avoir des sens
différents. Si nous cherchons le vecteur moyen en calculant la moyenne de tous les vecteurs
alors le vecteur résultant ne correspondra pas a I’historique du mouvement du bloc. Par
exemple, dans la figure2.8, le vecteur moyen de tous les vecteurs du bloc A est un point qui
indique qu’il n’y a pas de mouvement dans ce bloc (Direction et magnitude égale a zéro)

alors qu’il y a différents sens du mouvement.

Comme les vecteurs peuvent avoir des sens différents, nous proposons de calculer la
moyenne pour les vecteurs qui sont de méme direction. Pour cela, nous proposons de grouper
les vecteurs dans des classes ou chaque classe contiendra les vecteurs qui ont la méme
direction. Par exemple dans la figure2.8, presque la moitié des vecteurs sont dans un sens, et

les autres dans le sens inverse.

Pour cela, nous introduisons dans notre travail la classification qui consiste a regrouper tous
les vecteurs moyens du bloc sur plusieurs images en groupes. Chaque classe va contenir les
vecteurs qui ont relativement une méme direction. Pour assurer cette opération, nous avons
choisi une méthode de clustérisassions non supervisée appelée K-means [KAN02] [GAR08],
car elle est multi-valeurs, c'est-a-dire, elle prend n’importe quelle type de données.

Donc, la méthode K-Means est un algorithme de classification qui tente de trouver les classes
dans un ensemble de données. L’utilisateur fixe le nombre de classe et K-means cherche
rapidement les meilleurs emplacements des centres du cluster. C’est I’une des méthodes les
plus utilisées et elle est similaire a I’algorithme EM (expectation maximisation) de mixture de
gaussiennes [GARO08]. Son fonctionnement est décrit comme suit:

1. Prend en entrée un ensemble de données n et un nombre de cluster k (k < n).
2. Aléatoirement, affecte les locations des centres des clusters.

3. Associe chaque point de donnée a la classe dont le centre est le plus proche.
4. Calcule le nouveau centre de chaque classe.

5. Retourne a I’étape 3 jusqu’a convergence (les centres des classes ne se déplacent

plus).
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Cet algorithme est aussi implémenté dans la bibliothéque de vision par ordinateur OpenCV. Il
prend comme entrée les coordonnées des extrémités d’arrivée des vecteurs de chaque bloc, et

retourne les coordonnées des k centres des clusters.

Pour que I’algorithme ne diverge pas, la routine recoit aussi en entrée des critéres d’arrét de
I’algorithme tels que le nombre d’exécution qui ne doit pas dépasser pas 10, ou que la

distance entre le centre du cluster et le nouveau centre soit inferieur a 1.

Notre but est d’effectuer la moyenne des vecteurs qui appartiennent a la méme classe.
Comme dit précédemment, tous les vecteurs moyens d’un bloc donné ont la méme extrémité
de départ. Pour cela, nous allons appliquer notre algorithme de classification sur les secondes
extrémités. Nous obtenons les centres des classes, regroupant la seconde extrémité des
vecteurs moyens pour un bloc i sur p images, qui représentent les différentes directions pour

ce bloc, comme il est montré dans la figure 2.9 (nous avons choisi k =3).

(o]
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Figure2.9: Résultat apres classification pour k = 3.

Apres avoir effectué la classification des vecteurs du mouvement en vecteurs directionnels,
nous proposons de fusionner tout couple de classes si leurs vecteurs sont relativement de
direction voisine. Pour cela, nous calculons d’abord I’angle entre les vecteurs moyens de

chaque bloc. Si I’angle est inferieur a un angle minimal alors nous effectuons le fusionnement
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qui consiste a calculer la moyenne entre ces deux vecteurs. Cette étape est refaite jusqu’a ce
qu’il ne reste que des vecteurs moyens ou I’angle entre eux est supérieur a I’angle minimal.

Les figures2.9.e et 2.9.f montrent ce processus.

Apres que le processus de classification et de regroupement soit appliqué a tous les blocs de
I’image, nous obtenons une carte appelée carte de direction. Cette derniére contiendra

I’historique du mouvement durant toutes les frames de la séquence.

La figure2.10 illustre le vecteur de référence de chaque bloc pour une scene réelle. Quelques
blocs contiennent deux directions, c'est-a-dire ont deux vecteurs de référence. Cette étape est

effectuée une seule fois pour une scéne donnée a partir de séquences vidéos normales.

L

‘NF—A-&\HMN——BL‘\#
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Figure2.10: Carte des vecteurs d’historique

Chacun des vecteurs de référence calculés pour les blocs de I'image seront utilisés pour
étudier la nature du mouvement pour toute autre séquence vidéo. Pour cela, nous calculons la

magnitude et I’angle de chacun de ces vecteurs.

4.3 Traitement de haut niveau

Nous supposons que les vecteurs de référence sont disponibles pour chaque bloc de I’image.
En utilisant un ensemble d’images acquises, nous calculons un ensemble de mesures a partir
des primitives du niveau intermédiaire qui serviront pour se prononcer sur la normalité ou

non du mouvement dans la scene a partir de la vidéo.

Concrétement, dans ce travail, nous introduisons deux mesures qui seront calculées sur
chaque bloc de I’image pour caractériser la continuité du mouvement dans une séquence

d’images vidéo. Ces deux mesures sont :
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- La variation de la direction du mouvement.

- Lavariation de la magnitude du mouvement.

Pour chaque bloc de I’image, nous disposons de son vecteur de référence du mouvement.

Nous calculons aussi son vecteur de mouvement moyen a partir de I’image courante.
Soient :
V7 (,)) Le vecteur de référence du bloc (i, j).

VP(1,7) Le nouveau vecteur moyen du bloc (i, j) pour la frame numéro p.

Ces deux vecteurs peuvent étre différents en direction et en magnitude. Cette différence
augmente dans le cas de mouvement anormal. Comme vu précédemment, chaque bloc peut

avoir deux ou un seul vecteur moyen.

4.3.1 Variation de la direction du mouvement

Nous definissons la différence de direction DD entre les vecteurs V7 (z,j) et VP(t,j) comme

I’angle entre ces deux vecteurs.

DD = (V). VP@)))| (2.4
La valeur de DD est comprise entre O et 7.

Pour distinguer entre la continuité et la discontinuité dans la direction (DCM) nous

introduisons les mesures suivantes (voir figure 2.11):

Si nous avons un seul vecteur de référence alors

0, si DD <

=|W|=I

(
I
Y3
DCM=41, siz<DD<3 (2.5)
| n
kZ, si o <DD<m
Ou
0, indique une continuité dans la direction du mouvement.
1, indique une légere discontinuité dans la direction du mouvement.
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2, indique une importante discontinuité dans la direction du mouvement.

Dans le cas de présence de deux vecteurs de référence dans le bloc B(i,j): V™(1,))

etV2(1,j), nous calculons leurs différences de direction DDlet DD2 respectivement en
utilisant I’équation 2.4, nous aurons alors (voir figure 2.11):

( . 14 v 11n
IO, s10<DDIS§0uE<DDZSE
DCM { i i S o Z<bp, < E ou ™ _pp,<m 26
= [ — — < — < — - Py .
1, si 12<DD1_00u3<DD1_120u2 2S5 OU 5 2 <1 (2.6)
| 5w <1T T <
kz, SlE<DD1_E et—ﬁ <DD,<-m

- )
T12 e 5007

12

(a)

B Pas de changement de direction, DCM=0

] Unléger décalage de direction , DCM=1
B Un grand décalage de direction (sens inverse), DCM=2

Figure 2.11 : quantification de I’écart entre les directions du vecteur moyen et le vecteur de référence

4.3.2 Variation de la magnitude du mouvement

Nous définissons la mesure de continuité de magnitude du mouvement (MMC) dont le but
d’interpréter toute accélération ou décélération. MMC est définie en fonction de la différence

des magnitudes des vecteurs de référence V7 (1, ) et le vecteur moyenV?(t,j) comme suit.
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0, sivea | - | ve@pll >0
MMC =1 4, si|vea |- veep|| =o (2.7)
8 si vl =|lve@p| <o

Ou
0, indique une discontinuité dans la magnitude qui correspond a une décélération
4, indique une continuité dans la magnitude de mouvement

8, indique une discontinuité de magnitude de mouvement qui correspond a une accélération

4.3.3 Modélisation et détection d’événement anormal
4.3.3.1 Modélisation d’événement anormal

La continuité du mouvement est fonction des valeurs de variations de direction et de
magnitude mesurées pour les frames courantes relativement aux frames des vidéos
historiques.

Nous définissons le facteur de continuité de mouvement (MCF) comme étant la somme des
valeurs de la continuité de direction du mouvement (DCM) et de la continuité de la

magnitude du mouvement (MMC). Il s’écrit comme suit :
MCF =DCM +MMC (2.8)

Donc, pour chaque frame, les variations des magnitudes et directions du mouvement sont

calculées pour tous les blocs.

Les différentes valeurs du MCF sont résumées dans le tableau suivant ou :
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DCM MMe

Tablel : les différentes valeurs du MCF

Les valeurs du MCF sont interprétées comme suit :

MCF =0 continuité de direction avec une discontinuité de magnitude (décélération)

MCF =1 Légeére discontinuité de direction est discontinuité de magnitude (décélération)

MCF =2 Sens opposé et discontinuité de magnitude (décélération au sens opposé)

MCF =4  Continuité de direction et continuité de magnitude (mouvement normal)

MCF =5  Légere discontinuité de direction et continuité de magnitude

MCF =6 Sens opposé et continuité de magnitude (mouvement normal dans le sens
0pposé).

MCF =8 Méme direction et discontinuité de magnitude (accélération)

MCF =9 Légeére discontinuité de direction et discontinuité de magnitude (accélération)

MCF=10 Sens opposé et discontinuité de magnitude (accélération en sens opposé)

Ces valeurs de MCF seront affectées aprés calcul aux blocs de I’image. Dans le cas ou il n’y
a pas eu de mouvement dans I’image précédente et I'image actuelle (blocs de I’arriére plan ou
objets immobiles), le facteur MCF pour ces blocs est défini par défaut égal a 3.

La matrice de facteur de continuité de mouvement nous permet d’interpréter le mouvement.
Par exemple, si tous les éléments de la matrice ont la valeur 4, alors les mouvements sont
normaux. Si dans cette image, il y a quelques éléments qui ont la valeur 10, alors ceci signifie
qu’il existe un mouvements en sens inverse avec une accélération comme le montre la
figure2.12.

Dans le cas d’un événement anormal, il est clair que des valeurs anormales de magnitude du
mouvement (décélération ou accélération) et de direction du mouvement apparaissent dans un
bloc B (i,j). Ces valeurs doivent aussi apparaitre dans les blocs voisins durant un nombre
significatif de frames.
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Ainsi, dans le cas ou dans le frame courant, la valeur du MCF est synonyme d’événement
anormal, un processus de suivi est activé dans le but de suivre ces valeurs anormales pour les

blocs voisins pour les frames suivantes.

Dans le cas ou un ensemble de blocs contigus pour un ensemble de frames successifs sont
caractérisés par des valeurs anormales du MCF, un évenement anormal sera alors signalé.

Cela se produit comme suit :

4.3.3.2 Détection d’événement anormal

Nous proposons que le processus d’apprentissage soit effectué en utilisant un ensemble de
vidéos normales. Nous avons vu qu’avec les valeurs du facteur de continuité de mouvement
MCF, nous pouvons connaitre le type de mouvement dans I’image et plus précisément le type
de mouvement dans chaque bloc de I’image. Par exemple si le mouvement est normal alors

MCF va avoir les valeurs 4 ou 5 dans les blocs ou se situe ce mouvement.

Dans le cas d’un évenement anormal, par exemple, événement de bousculade, la direction des
vecteurs de mouvement est dans tous les sens et leur mouvement n’est pas continu. Ceci peut
étre détecté par un comptage des blocs de voisinage qui Vérifient cette propriété pour des
frames successifs. Les blocs ou il y a un évenement de bousculade sont caractérisés par les
valeurs du MCF 2, 6, 8, et 10.

Dans notre travail, nous détectons tous les blocs qui portent des valeurs anormales de MCF

Figure 2.12 : Détection des blocs ot le MCF est égale a 2,6 et 10 dans I’'image

Si le nombre de blocs contigus présentant une valeur anormale pour MCF, durant un nombre

significatif de frames, un événement anormal est signale.
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Le nombre d’occurrence des valeurs anormales du MCF (2, 6, 10 et 8 dans le cas d’un
événement de bousculade) augmente en cours du temps. La figure 2.11 montre un graphe qui

représente le nombre d’occurrence de la valeur MCF=2.

70
Nombre d'occurence

de la valeur 2

60

. .I|||

| 1 TR
L AT

20 I

10

10
53
56
79
£

108

118

131

144

157

170

183

196

209

222

235

248

261

274

287

300

313

326

339

352

365

378

301

404

a17

430

443
456
469
482
495
508
521
534
547
560
573
586
599
612
625
638
651
664

Figure2.13: Histogramme correspondant aux valeurs 2,6 et 10 du facteur MCF

Le principe de base est d’utiliser la matrice MCF de chaque image. Aprés avoir détecté les
blobs (régions constitués d’un ensemble de blocs qui portent la méme valeur ou la méme
sémantique) qui correspondent a une discontinuité, nous vérifions, pour chaque blob, s’il
existe durant un nombre d’image significatif sans que sa taille ne diminue. Si c’est le cas,

alors I’événement anormal est détecté.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les aspects théoriques de I’approche proposée pour la
détection d’événements anormaux. Un exemple de tels évenements: la bousculade, la

fuite...etc.

Nous avons proposé une décomposition fonctionnelle des traitements du systéeme proposé

constituée de trois niveaux : bas, intermédiaire et haut.

Quelques primitives ont été proposées pour la détection d’évenement anormal (bousculade)

en se basant sur les primitives du niveau intermédiaire.
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Dans le chapitre suivant, nous présenterons les résultats obtenus en appliquant notre systéeme

sur des vidéos de scénes réelles.

49



Résultats Expérimentaux

Chapitre 3

Reésultats Expérimentaux

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats obtenus suite a I’application des algorithmes
implémentés sur des scénes de vidéo réelles. En raison du manque de données concernant ce
type d’application, nous avons fait des tests sur des vidéos du laboratoire LIFL (université
Lille, France) prises par des caméras de surveillance des escalateurs dans un aéroport. Nous
avons utilisé pour une scene donnée, des vidéos ne contenant pas des événements anormaux
pour pouvoir calculer les primitives de référence. Le second type de vidéos contient

uniquement I’événement anormal de bousculade.

1. Données expérimentales

Généralement, dans les vidéos traitées, nous avons deux escalateurs, correspondant a deux
chemins dans deux directions opposées. L’ensemble des données est divisé en deux
catégories : les vidéos de situations normales et de situation anormales. Les situations
normales correspondent au mouvement de foule sans événement de bousculade dans
I’escalateur. Les situations anormales correspondent aux vidéos qui contiennent un

événement de bousculade dans I’escalateur.

2. Application des traitements

Dans la phase d’apprentissage, la taille de I'image dans la vidéo est de 640x480 pixels et
chaque vidéo dans les deux catégories contient plus de 400 frames.

Pour la détection et le suivi de points d’intéréts, nous avons extrait environs 1500 points dans
chaque frame (incluons les points statiques et ceux dus au bruit). Chaque frame de la vidéo
est décomposée en un nombre de blocs de taille 40x40. Chacun de ces blocs contient un
ensemble de vecteurs de mouvement (flot optique).

50



Résultats Expérimentaux

Apres cette étapes, nous avons calculé pour chaque bloc les vecteurs de référence (au plus
trois direction différentes). Pour la classification xnous avons choisi le nombre de clusters
égal a trois pour ce type de vidéos. Dans d’autres types de scénes le nombre de clusters
change comme dans le cas d’un hall. Pour le fusionnement des vecteurs moyens obtenus,

nous avons choisi un angle égal a 120 degrés pour séparer deux directions différentes.

Nous avons fait ce travail pour trouver les vecteurs de référence de mouvement pour chaque

bloc de I’image.

Nous avons ensuite pris d’autres vidéos de la méme scéne et nous avons calculé pour chaque

frame les vecteurs de mouvements moyens.

Nous avons ensuite évalué les différentes mesures : de direction et de magnitude pour chacun

des blocs en utilisant les vecteurs de référence et les vecteurs moyens.

Pour signaler I’événement anormal, il faut que le nombre de blocs ayant une valeur anormal
de la mesure (MCF : Facteur de continuité de mouvement) soit important et reste constant
pour une durée spécifique de temps. Pour cela nous avons choisi une durée de 5 secondes.
Chaque seconde dans les vidéos est constituée de 9 frames, donc, I’alarme se déclenche apres
45 frames.

3. Les résultats de détection d’évenement anormal

Le résultat expérimental montre que les événements anormaux sont détectés avec succes. Les
figures 3.1, 3.3 et 3.5 montrent quelques frames de la vidéo contenant un événement anormal.
Les figures 3.2, 3.4 et 3.6 représentent les valeurs anormales de la mesure MCF associées aux
blocs de plusieurs frames qui correspondent a I’évenement de bousculade détecté. Les blocs
ou il n’y a pas de mouvement sont indiqués par la valeur 3. Nous pouvons voir dans les
frames qu’il y a plusieurs blocs contigus avec des valeurs égales a 2, 6, 8, et 10 qui sont

synonymes d’un événement anormal.
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Figure 3.1: Evénement anormal qui commance a partir du frame 196.
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Figure 3.2 : Nombre d’occurrences des valeurs anormales de MCF pour les différents frames de la

vidéo.

A partir du graphe de la figure 3.2, I’événement anormal illustré par la figure 3.1 est

détecté a partir du frame 157.

Motion Continuity Factor

Motion Contimusty Factor
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16-Apr-2006 16:00:55
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Figure 3.3: Evénement anormal qui commence a partir du frame 157.
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Figure 3.4 : Nombre d’occurrences des valeurs anormales de MCF pour les différents frames de la vidéo
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Figure 3.5: Evénement anormal qui commence a partir du frame 133.
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Figure 3.6 : Nombre des valeurs anormales de MCF pour les différents frames de la vidéo

Les événements anormaux détectés par le systéme sont comparés avec des événements
anormaux annotés manuellement, qui montrent que les résultats sont satisfaisants. Notre
approche n’est pas couteuse en temps de calcul et espace mémoire.

La phase d’apprentissage est effectuée une fois pour une scene donnée. Les seuils doivent

étre choisis avec soin selon la scéne.

4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les tests effectués sur des vidéos d’un escalateur. Nous
avons commenceé par le calcul des mesures normales pour les vidéos historiques de la scéne.
Nous avons ensuite, appliqué les algorithmes proposés pour les vidéos de scenes contenant
des événements anormales.

Concrétement, nous avons extrait pour chaque frame les points d’intérét, calculé les vecteurs

de mouvement et les vecteurs de mouvement moyens pour chacun des blocs de I’image.

Nous avons ensuite calculé les valeurs du facteur de continuité du mouvement en utilisant

I’historique du mouvement.
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Les résultats obtenus sur des vidéos de scénes réelles sont satisfaisants. Les mouvements

anormaux contenus sont détectés.
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Conclusion genérale

Le développement de systemes informatiques intelligents de vidéo surveillance est un theme
d’actualité et de grand d’intérét pour la communauté scientifique. Dans le cadre de ce
mémoire, nous avons proposé une contribution au développement de tels systémes.
Concrétement, nous nous sommes intéressés a la détection d’événements anormaux dans une

scéne a partir de la vidéo.

Au lieu de définir analytiquement un événement anormal, qui est une tache trés complexe,
nous avons opté pour I'utilisation d’un systéme qui travaille a partir d’une connaissance
acquise par apprentissage réalisé sur des vidéos ne représentant pas les mouvements
anormaux. Nous avons ensuite travaillé sur d’autres vidéos actuelles. Nous avons comparé la
connaissance extraite avec celles apprises. Dans le cas d’un écart entre les deux

connaissances, un évenement anormal est signalé.

L’approche que nous avons proposee est articulée sur trois niveaux de traitement, le niveau

bas, intermédiaire et haut.

Dans le niveau bas, un ensemble de caractéristiques telles que les points d’intérét, le flot
optique sont extraits. Une méthode de classification appelée K-means est utilisée pour classer
les vecteurs de mouvement en une ou deux directions dominantes. Dans le niveau
intermédiaire nous avons calculé la variation de la direction (sens) et de la magnitude
(vitesse) pour distinguer la continuité du mouvement de sa discontinuité. Dans le haut niveau,
nous avons introduit une mesure qui est la combinaison entre la variation de la direction et la

magnitude. Cette mesure donne des valeurs caractérisant I’événement anormal.

Apres les tests effectués de notre méthode sur des vidéos d’un escalateur pris dans un
aeroport, les résultats ont montré une détection des événements anormaux apres une durée de

temps de six secondes.

Comme perspectives, nous proposons le calcul de nouvelles primitives de niveau
intermédiaire et de haut qui permettront de détecter d’autres types d’évenement: Dépot
d’objets, bagarre, vol, etc.
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Annexe 1

Méthode Lukas et Kanade avec pyramide d’'image

La méthode de flot optique Lukas et Kanade est une méthode a deux différentielles d’images,

car elle a besoin de deux images pour fonctionner. C’est la méthode la plus populaire

d’estimation de flot optique, elle a été développée par Bruce D. Lucas and Takeo Kanade
[LUC81]. Elle introduit une nouvelle hypothése qui nous autorise a avoir un systeme
entierement déterminé : donnant un pixel P, tous les pixels au voisinage de P sont supposés

avoir la méme vélocité que P.

Comme vu dans le chapitre 2, I’équation (Eg.2.7) de la contrainte du flot optique est a deux

variables inconnues (Vx et Vy). ou, Vet Vy sont les composantes de vitesse du flot optique

. . -1z s al al
associées au pixel consideré. Les termes_—

al . - .
3y et - sont les dérivees de I’image en (x, y, t) qui

peuvent étre écrits comme Iy, Iy et I.. La formule devient alors:
LV, +1,V,=-1, (A1)

L’équation A.1 peut étre transformée en produit de matrices comme suit [GIU09]:

1, L] =-I, (4.2)

Vy

La méthode LK suppose que le mouvement entre deux images est trés petit et donc le
déplacement d’un pixel entre les deux images est trés faible. En modifiant I’équation (A.1), et
en supposant (Vx, Vy) constant dans le voisinage (fenétre carrée de m pixels) centré au pixel
P, nous obtenons:

[I a1 y1| [I e1]
L La|y . |le|
|1x3 Iys | [Vy] = _|It3i (4.3)
lIxn IynJ |‘Ith
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Ou les Iy, lyi et I représentent les pixels de I’image considérée. Donc, nous avons un plus

grand nombre d’équations que de nombre d’inconnues, ceci permet de résoudre les équations.

En utilisant les notations suivantes :

}
| (A.4)
|

1
i (A.6)
|

L’équation (A.2) devient:
AV=b (A7)

— 2 .
Le but de la méthode de Lukas et Kanade (LK) est de minimiser |[AV — b||" en utilisant la
meéthode des moindres carrés. Par multiplication avec la transposeée de la matrice A, le terme
AV — b peut étre écrit comme suit :

ATAV=A4Tb (A.8)

A partir de I’équation A.8, nous obtenons les composantes du mouvement Vy et Vy. Nous

écrivons la derniére équation avec plus de détails et nous obtenons :

Z I? Z Ll Z LI,
V= b
Z LI, Z 12 Z LI,

X YLL| . .
, | estinversible et les valeurs propres sont non nuls.
XL, XIS

(4.9)

Ou la matrice ATA =
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La solution de I’équation A.8 est donc

V =(4T4)"14Tp (4.10)

Le terme(ATA)~1AT est la pseudo-inverse de la matrice A et peut étre calculée en utilisant

les valeurs d’intensité I, et I, de tous les pixels de chaque image [GIU09] [RISO08]. Et V=
[Vx Vy], avec Vy et Vy sont les composantes du mouvement que nous recherchons.
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