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Introduction

INTRODUCTION

CONTEXTE GENERAL

Dans I'Union Européenne, selon le "Center for Research and Prevention of Injuries”, les
blessures causées par les chutes chez les personnes agées sont cing fois plus fréquentes
que les autres ([42]). En France, ceci est confirmé par les projections démographiques de
'INSEE4 de 2005 qui compte 450 000 chutes par an [19]. En effet, on prévoit entre 2000
et 2050 un quasi-doublement du nombre des personnes de plus de 65 ans. Quant aux
plus de 75 ans, leur nombre serait triplé voire méme quadruplé pour les plus de 85 ans.
Autrement dit, en 2030, la France comptera 7 millions supplémentaires de personnes
agées de plus de 60 ans par rapport a 2005. Ce vieillissement démographique provoque
'augmentation des risques dans I'habitat quotidien des personnes en question. Les acci-
dents de la vie courante chez les personnes de plus de 65 ans sont constitués pour 80%
par des chutes dont 62% ont lieu a domicile.

0.09% des PA
Déces
(9600)

1.25% des PA TR
° Hospitalisations

(125 000)

5% des PA Blessures nécessitant
un recours médical
(500 000)

Personnes agées chuteuses
occasionnellement (1,5M)
ou a répétition (1,5M)

30% des PA

FIGURE 1 — Importance des chutes et de leurs conséquences annuelles chez les per-
sonnes agées (PA) - Données francaises, adapté de Bourdessol et Ermanel [18].

Les conséquences des chutes (hospitalisations, déces), sont schématisées par la pyra-
mide reportée figure1, extraite du rapport de M. Boulmier [18]. Souvent incapable de se
relever voire méme inconsciente aprés une chute, une personne agée ne peut pas appe-
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ler les urgences ou un centre médical pour lui venir en aide. Ceci a incité de nombreux
laboratoires de recherche a tenter de mettre en place des solutions afin de limiter les
conséquences de ce probleme de santé publique, qui engendre problemes humains et
financiers importants.

Au moment ou nous avons commenceé ce travail, la plupart des solutions proposées aux
probléemes de chutes sont basées soit sur des capteurs portatifs tels que les accéléro-
métres et/ou gyroscopes pour détecter le mouvement de la personne, soit basées sur
des capteurs (présence, pression) équipant I'environnement ou se trouve la personne.
Ainsi, Lord [88] en 1991 et Williams [149] en 1998, ont mis en place un dispositif qui dé-
tecte 'impact d’'un choc sur le sol, et un capteur d’inclinaison pour détecter si la personne
est couchée. La personne doit porter ce dispositif sur elle. Noury et al. [105] ont congu
un capteur a partir de trois accélérometres disposés orthogonalement et d’'un microcon-
tréleur qui détermine l'inclinaison du porteur du dispositif. Lindeman [85] a proposé un
appareil congu a base d’'un accéléromeétre 3D. Une chute est détectée si trois seuils ap-
pliqués a la vitesse et I'accélération 3D sont dépassés. D’autres méthodes [106], [20]
se basent sur les gyroscopes afin de de déterminer la vitesse angulaire et distinguer les
chutes des activités de la vie quotidienne.

Bien qu'’ils puissent assurer une détection prometteuse de chutes, les capteurs portatifs
présentent des limites d’utilisation. D’une part, ils représentent une solution peu pratique,
car pas toujours acceptée par les personnes agées ou trop encombrantes pour une utili-
sation quotidienne. D’autre part, le risque que la personne oublie de se servir de ce genre
de dispositifs est important. De ce fait, des systémes "passifs" ont été envisagés : ins-
taller des capteurs a l'intérieur de I'environnement ou réside l'utilisateur représente une
solution intéressante. A titre d’exemple, le systeme GAITRite proposé par Alwan [2] a été
utilisé par Besser [15] pour prévoir les chutes en se servant de paramétres temporels et
spatiaux extraits lors du passage de la personne sur ce dispositif présenté sous forme
d’un tapis actimétrique (permettant de capter et d’enregistrer les mouvements).

D’un autre c6té, la vision par ordinateur offre des solutions prometteuses pour différentes
applications. La détection d’objets tels que les visages ou les piétons et la reconnais-
sance des événements ont connu d’énormes progres dans ce domaine suite a l'intérét
que les chercheurs leurs ont porté depuis quelques années. Ceci a été ensuite étendu
aux applications spécialisées comme la détection d’événements inhabituels comme les
chutes. Ainsi, ces dernieres années, des dizaines d’équipes de recherche a travers le
monde se sont intéressées a la vision artificielle pour la détection automatique des chutes
des personnes agées, qui doit permettre le déclenchement rapide des secours.

C’est exactement dans ce cadre que se situe ce travail de thése, c’est a dire la vidéo-
assistance des personnes agées a travers la détection automatique de chutes en temps
réel.
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OBJECTIFS ET MOTIVATIONS

Notre objectif premier est donc d’implanter un systéme autonome qui détecte en temps
réel la chute d’'une personne dans une scéne vidéo. A sa détection, l'information de
"chute" ainsi que les images de I'événement lui-méme peuvent étre extraits de la scene
vidéo puis éventuellement envoyés a un centre d’assistance pour lever le doute et ap-
peler des secours. Dans ce contexte, la qualité de I'information visuelle qu’on souhaite
transmettre est d’'une grande importance, puisqu’elle permettra de prendre la "bonne"
décision. Par conséquent, si la compression de la vidéo est incluse dans la chaine de
traitement afin de réduire la bande-passante, il est intéressant d’adapter la qualité du
flux transmis a l'aide de I'information de chute détectée. La caméra peut donc en temps
normal envoyer un flux vidéo continu avec un trés haut taux de compression. Si une
chute est détectée, le taux de compression est momentanément diminué dans le but de
transmettre une meilleure qualité d'image, combiné avec I'information qu’une chute a été
détectée.

Ce travail de thése s'inscrit dans le cadre d’une coopération franco-tunisienne, projet
CMCU intitulé « Plateforme de compression vidéo pour des applications basse ré-
solution incorporant des mesures temps réel de reconnaissance de formes » au
sein de deux laboratoires : Laboratoire Electronique, Informatique et Image (Le2i) de
I'Université de Bourgogne et le Laboratoire d’Electronique et Microélectronique (Leme)
de I'Université de Monastir. Il est a noter que si le contexte général du travail de re-
cherche était bien la compression adaptative, cette compression ne sera pas abordée
dans ce mémoire, qui est exclusivement consacré a la méthode de détection de chute en
elle-méme.

D’autre part, le contexte général étant également lié au projet « Smart Camera » du dé-
partement Electronique du laboratoire Le2i, notre second objectif était une implantation
du systeme de détection dans une caméra intelligente. Cette implantation devait nous
permettre de répondre aux contraintes de compacité et de traitement temps réel de ce
type d’applications.

CONTRIBUTIONS

Les travaux réalisés au cours de cette thése s’articulent autour de deux phases de re-
cherches ayant pour but de proposer une nouvelle solution de détection de chutes en
temps réel basée sur des descripteurs spatio-temporels adaptée a une implantation dans
une caméra intelligente.

Une premiére contribution sera la constitution d’une base de vidéos large et réaliste qui
permettra d’évaluer la méthode. Elle se compose d’'un nombre important de scénarios de
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chutes, d’événements de la vie quotidienne ainsi que d’événements qui pourraient facile-
ment étre confondus avec des chutes. La métrique d’évaluation que nous proposerons a
ce niveau peut également étre considérée comme une contribution de ce travail.

La deuxiéme contribution vient des descripteurs nommeés par la suite "Spatio-Temporal
Human Fall descriptors" (ST H F'), qui seront construits a partir d’attributs géométriques
extraits de I'image de mouvement, et leurs variations temporelles. Dans le but de réduire
la complexité des descripteurs d’'une part et d’améliorer les résultats de classification
d’autre part, nous avons effectué une sélection automatique d’attributs et de transforma-
tions les plus pertinentes.

Enfin, la derniere contribution a la détection de chute temps réel sera I'implantation de
'ensemble de l'algorithme sur une plate-forme de prototypage rapide pour caméra intel-
ligente.

ORGANISATION DU MEMOIRE

Le premier chapitre, apres une présentation qui permet de mieux situer la détection de
chutes et par conséquent notre contribution dans le contexte scientifique que nous abor-
dons, passe en revue les principales méthodes utilisées dans I'état de I'art pour couvrir
les différentes étapes d'un systeme générique de détection de chutes. Nous y mettrons
en évidence deux méthodes de classification les plus robustes et communément utilisées
dans la littérature : nous détaillerons ainsi les bases des Support Vector Machine (SVM)
qui sera utilisé comme classifieur pour évaluer les performances de notre systéeme, et le
Boosting qui lui sera comparé.

Le deuxieme chapitre est consacré a un état de 'art des bases de vidéos utilisées en
reconnaissance d’'actions et détection de chutes, ainsi que des méthodologies tradition-
nellement utilisées pour I'évaluation des performances de détection en terme d’erreur de
classification. Nous en arriverons a la présentation de notre propre base de vidéos et des
protocoles qui seront utilisés lors de I'évaluation. Nous terminerons par une présenta-
tion de la métrique permettant d’évaluer les erreurs de classification tout en tolérant une
erreur sur la précision de la localisation temporelle de cette détection.

Le troisieme chapitre présente notre méthode dans son ensemble, depuis la détection
de la personne en mouvement, jusqu’a la détection finale, en passant par I'extraction
d’attributs géométriques, leurs analyses temporelles, puis la définition des descripteurs
spatio-temporels ST H F' qui seront optimisés en terme d’erreur de classification, grace a
des méthodes de sélection d’attributs.

Lévaluation des performances sera abordée dans le quatriéme chapitre. Nous présente-
rons notamment I'évaluation de notre méthode de détection automatique de la personne
en mouvement, et l'influence de divers paramétres de la méthode. Nous en viendrons
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alors a une comparaison avec la méthode basée sur le Boosting, et terminerons par une
analyse des confusions les plus fréquentes.

Dans le dernier chapitre, nous aborderons I'étude de I'implantation matérielle de la phase
de détection de chute, dans le contexte des caméras intelligentes, sur plate-forme ma-
térielle basée sur le composant Zynq de type System on Chip (SOC). En suivant une
démarche de type Adéquation Algorithme Architecture, nous adapterons 'algorithme afin
d’obtenir un bon compromis performances de classification/temps de traitement.






CHAPITRE 1. LA DETECTION DE CHUTES : UN CAS PARTICULIER DE
RECONNAISSANCE D’ACTIVITES HUMAINES

1

LA DETECTION DE CHUTES : UN CAS
PARTICULIER DE RECONNAISSANCE
D’ACTIVITES HUMAINES

1.1/ GENERALITES

La reconnaissance d’activités humaines par vision artificielle est un domaine de re-
cherche tres actif. Cette reconnaissance consiste, grace a un systéme de vision constitué
d’'une ou plusieurs caméras, a analyser une scene et a donner un nom a chaque phase
particuliere de I'activité des personnes présentes dans cette scene. Les activités ciblées
sont généralement celles qui sont considérées par la société comme anormales, sus-
pectes, c’est a dire a I'origine d’'un danger potentiel, comme I'abandon d’'un bagage dans
une gare [23], le franchissement de lignes de sécurité sur les quais de métro [99] ou la
chute accidentelle d’'une personne [83] [119] [148].

En reconnaissance de forme et pour les images fixes, "reconnaissance” signifie généra-
lement que le nom d’un objet ou d’'une personne (reconnaissance de visages, reconnais-
sance de caractéres, etc.) est produit en sortie du systeme de mesure, alors que pour
la "détection”, la sortie du systeme est "présence” ou "absence" d’'un élément recherché.
C’est le cas par exemple de la détection de visages ou de piétons dans une scéne. La
plupart du temps, la détection est accompagnée de la localisation de I'élément recherché
dans la scene, c’est pourquoi la détection en image fixe est presque toujours associée a
un balayage au sens large de la scéne explorée.

En ce qui concerne les images animées ou vidéos, la distinction est a peu prés similaire :
la reconnaissance d’'un événement A parmi un ensemble de k& événements généralement
predéfinis, consiste a donner un nom a l'action qui vient de se dérouler. Il peut s’agir
d’actions comme marcher, sauter, courir, applaudir, sourire, etc. La détection quant a elle
consiste a repérer dans le temps la réalisation d’une activité précise. Cette détection est
alors suivie du déclenchement d’un signal de type alarme si '’événement recherché a eu
lieu.

Dans le cadre de cette étude, nous nous plagons dans le cas de la détection de chute, qui
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est donc un cas particulier de la reconnaissance d’activités humaines a deux classes :
"chute" et "non-chute". La localisation précise de I'événement dans la scéne ne sera pas
abordée, étant donné le domaine d’application envisagé. Toutefois, la chute n’étant qu’un
cas particulier d’action, nous nous sommes intéressés lors de I'étude bibliographique liée
a ce sujet a des méthodes de détections plus générales afin d’en extraire les éléments
les plus pertinents et d’en réaliser une synthese.

Quels que soient les domaines d’applications, ces reconnaissances d’activités de-

mandent trois grandes étapes :

— une analyse spatiale préliminaire de la scéne appelée aussi analyse instantanée
comme par exemple la détection de piétons,

— une analyse temporelle de la scéne, comme I'analyse de trajectoire, le filtrage particu-
laire ou le filtrage de Kalman, permettant au systéme de prendre une décision prenant
en compte plusieurs images successives,

— la prise de décision en tant que tel.

De nombreuses méthodes ont fait I'objet de recherches et ont été décrites dans la litté-

rature pour réaliser ces étapes, que ce soit pour la reconnaissance de gestes simples

(tels que le mouvement des bras, la marche, etc.) ou pour le cas particulier de la chute

humaine.

Toutes les méthodes qui nous concernent sont basées sur la vision artificielle et peuvent
étre établies avec une ou plusieurs caméras selon les contraintes initialement imposées.
Par conséquent, I'analyse spatiale ou temporelle de la scéne vidéo peut exploiter des
informations 2D ou 3D.

D’autre part, il existe une grande diversité de méthodes permettant la prise de décision
finale a partir de I'analyse des données. Certaines font appels a des méthodes de clas-
sification supervisée, d’autres non supervisée, comme nous le verrons en détails par la
suite.

Apprentissage

Extraction

d ’attributs Segmentation Modele d 'action

Classification

FIGURE 1.1 — Systéme générique de reconnaissance d’actions humaines [146].

Ainsi, nous présentons dans ce premier chapitre I'état de I'art des méthodes principales
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développées pour réaliser chacune des étapes qui constituent le systéme générique ty-
pique de reconnaissance d’actions représenté Figure 1.1.

Lextraction des attributs est la tache initiale de tout systéme de reconnaissance. Dans
le cas de la reconnaissance d’actions, elle consiste a extraire de la vidéo les informa-
tions discriminantes de posture et de mouvements en fonction des actions humaines a
détecter. Plusieurs représentations sont possibles, d’une représentation de modéles com-
plexes jusqu’a une représentation simple d’images de type silhouettes. Des adaptations
algorithmiques aux contraintes liées a I'environnement doivent étre prises en compte,
comme la robustesse aux occlusions. Nous détaillerons dans les sections 1.2 et 1.3 les
différents types d’attributs habituellement employés pour la détection d’actions.

Les méthodes de classification, trés nombreuses, ont pour but de déterminer de ma-
niére automatique la classe d’'un élément inconnu. Les méthodes auxquelles nous nous
sommes restreints (des ouvrages entiers leur sont consacrés, une des références les
plus connues étant les travaux de Duda et Hart ([35, 36]) consistent pour la plupart a ap-
prendre des modeéles a partir des attributs extraits d’'un ensemble d’apprentissage. Ces
modéles sont ensuite utilisés pour classer un élément a partir de nouveaux attributs ob-
servés dans d’autres séquences d’'images. Ces méthodes nécessitent donc un ensemble
de données d’apprentissage et de test critiques pour I'évaluation des performances du
systéme. Nous aborderons ce point particulier dans le chapitre 2. Les méthodes que nous
avons abordées seront décrites section 1.4.

La segmentation d’actions consiste a découper chaque vidéo d’apprentissage afin de
distinguer dans une méme séquence les actions les une des autres.

Nous allons maintenant décrire I'état de I'art concernant les attributs spatiaux habituel-
lement utilisés dans les différentes méthodes de détection de chutes de personnes de
la littérature. De méme, nous décrirons les méthodes principales permettant la prise en
compte de I'aspect temporel de cette détection, puis les deux grandes méthodes de clas-
sification qui ont été abordées au cours de cette étude. Nous terminerons par un état de
I'art des méthodes complétes de détection de chute.

1.2/ L'ANALYSE SPATIALE DE LA SCENE - LES ATTRIBUTS SPATIAUX

1.2.1/ PREMIERE ETAPE : LA DETECTION DE PERSONNES

Le choix des attributs spatiaux dépend fortement de I'action a détecter. En ce qui
concerne la chute de personne, la premiere étape a réaliser consiste a détecter et lo-
caliser la personne dans la scene. Cette opération peut étre réalisée grace a une analyse
purement statique, basée sur I'apparence, ou combinée a une approche analysant le
mouvement. La qualité de cette détection aura une influence considérable sur les perfor-
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mances finales du systéme, puisque la non détection d’'un acteur engendrera obligatoire-
ment la non détection ou reconnaissance de I'action.

Ce type de détection représente donc un théme largement étudié dans la littérature, car
comme illustré figure 1.2, il est difficile d’établir un modéle définitif d’'une personne. En
effet, celui-ci peut apparaitre, selon I'age ou la position dans la scéne, dans différentes
postures et présente une large variabilité de taille. D’autre part, les tenues vestimentaires
varient largement selon les go(ts et les saisons, ce qui induit de grandes variations d’ap-
parences.

Etant donné les contraintes de notre application, nous nous limitons dans cette étude aux
méthodes de détection de personnes dans un flux vidéo provenant d’une seule caméra
fixe et en 2D.

FIGURE 1.2 — Exemples d'images de personnes.

Le choix des caractéristiques qui décrivent les personnes est par conséquent trés impor-
tant. En fonction de ce choix, nous proposons de classer les méthodes en deux catégo-
ries :

— les approches basées sur I'apparence qui peuvent étre globales ou locales,

— les approches basées sur I'analyse du mouvement.

1.2.1.1/ APPROCHES BASEES SUR L'APPARENCE

Cette famille d’approches considere la détection de personnes comme un probléeme
de reconnaissance de formes a deux classes (piétons et non-piétons). Ces méthodes
s’appuient sur des modeéles d’apprentissages statistiques construits a partir d’'une base
d’exemples. On distingue en général les approches globales et les approches locales.
Les approches globales consistant a prendre une décision unique pour toute I'image (par
exemple donnant le nom de la personne ou de 'objet unique présent dans la scene) sont
nombreuses (on peut citer les approches basées sur '’Analyse en Composantes Princi-
pales [91, 142] ou encore sur les descripteurs de Fourier généralisés [126, 93]), mais ne
correspondent pas a notre besoin qui est ici de localiser la personne en mouvement dans
la scene.

Parmi les approches locales les plus utilisées et les plus efficaces, nous pouvons citer
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deux grandes familles de méthodes :

— Les méthodes basées sur I'extraction de points ou régions d’intéréts possédant des
propriétés d’invariance spécifiques (coins de Harris [96, 84], EBR ' [135], MSER ? [92],
suivis de I'extraction de descripteurs locaux (SIFT 3 [89], HOG #[29], etc.), qui servent
a établir le modéle permettant la reconnaissance finale. Nous pouvons citer en particu-
lier, pour ses trés bonnes performances en détection de piétons, le travail de Dalal [29]
qui a utilisé I'approche basée sur les descripteurs HOG, qui eux-mémes alimentent un
classifieur de type SVM.

— Les méthodes basées sur un parcours régulier de I'image, et ou la détection est accé-
lérée grace une approche de type de cascade de classifieurs faibles. Lorigine en est
la méthode bien connue de Viola et Jones, qui ont proposé un systeme trés efficace
de détection en temps réel de visages [138] puis de piétons [137]. En ce qui concerne
les visages, leur détection repose sur la combinaison d’'un ensemble de filtres spatiaux
(horizontaux, verticaux et diagonaux) avec une représentation originale de I'image,
I'image intégrale, et la construction d’un classifieur puissant, basé sur la technique du
Boosting. Cette technique sera détaillée dans la section 1.4.2. Elle est batie sur le prin-
cipe d’'une combinaison de classifieurs trés simples. En ce qui concerne les piétons,
le classifieur utilise I'apparence, avec une méthode proche de celle utilisée pour les
visages, combinée avec le mouvement, en prenant en compte deux images succes-
sives.

La popularité et 'efficacité des méthodes basées sur une cascade de type Viola-Jones
nous ont conduits a réaliser des expériences préliminaires basées sur ces principes,
a l'aide des descripteurs de type HOG et de la cascade de type Haar implantée dans
la bibliothéque OpenCV [21]. Toutefois, les performances de détection n’étant pas a la
hauteur de nos espérances, notamment en terme de temps pour les HOG et en terme
de détection pour la cascade de Haar, nous nous sommes orientés vers une approche
basée mouvement, qui, nous le verrons, donnera des performances satisfaisantes étant
donné nos contraintes a la fois de temps et d’unicité de la personne dans la scéne.

1.2.1.2/ APPROCHES BASEES SUR LE MOUVEMENT

La chute étant caractérisée par un mouvement important, il est plus important pour nous
de détecter ce mouvement que de localiser la personne quand elle est immobile par
exemple. Les approches de détection de personnes basée sur le mouvement consistent
la plupart du temps a déterminer quels sont les pixels en mouvement, par la différence
entre images successives ou par soustraction d’'une image de fond. Certaines vont jus-
gu’a I'estimation des vecteurs mouvement en tout point. Cette évaluation conduit a une

. Edge-Based Regions

. Maximally Stable Extremal Regions
. Scale-Invariant Feature Transform

. Histogram of Oriented gradients

A WOND =
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segmentation de I'image, généralement en deux régions (pixels en mouvement et pixels
immobiles). De cette image binaire, on peut extraire un certain nombre de caractéris-
tiques géométriques permettant la reconnaissance de la forme ou de I'action.

Dans cette section, nous allons présenter quelques exemples de détections de per-
sonnes. La localisation des différentes parties du corps humain sur une image est une
tache tres difficile surtout lorsque la personne effectue des actions complexes. Ces mé-
thodes restent donc limitées aux actions simples.

Segmentation zones fixes/zones en mouvement Les méthodes de soustraction de
fond (considéré comme étant 'ensemble des zones fixes de I'image) sont des approches
trés populaires et largement utilisées comme premiéere étape d’un systéme de vidéosur-
veillance basé sur une caméra statique. Pour cette raison, cette étape doit étre la plus
simple et la plus rapide possible. Les systémes congus par Haritaoglu dans [56], par
Wren [151] représentent des exemples de cette thématique. Leur principal avantage est
de permettre d’envisager un systéme de détection peu gourmand en ressources maté-
rielles, adapté a une implantation temps réel, en restreignant 'analyse a une zone réduite
de I'image. Ces méthodes ont été largement utilisées et ont fait leurs preuves dans de
nombreux cas pratiques notamment en détection de chute [148, 86, 118, 83, 6]. Une
étude comparative compléte a été établie dans [14] présentant les principales méthodes
de soustraction de fond. Nous ne présenterons dans ce manuscrit que les deux prin-
cipales méthodes évaluées au cours de ce travail. La premiere méthode, ne fait aucune
hypothése sur le type de fond, et peut donc présenter quelques défauts lors de similitudes
entre la personne et ce méme fond. La seconde méthode est basée sur I'établissement
d’'un modele statistique du fond, et prend donc mieux en compte les variations locales
de luminance. Dans les deux cas, la caméra doit étre statique, puisque ces méthodes
supposent que le fond évolue de maniére tres lente par rapport au mouvement de la per-
sonne. Elles consistent a seuiller la différence entre image courante et fond de la maniére
suivante :

1 st d(I(p), Bi(p)) > 7

0 sinon,

Fi(p) = { (1.1)
ou Fi(p) est I'ensemble des pixels p = (4,7) en mouvement (on I'appelle aussi I'image
silhouette) a l'instant ¢, d est la distance entre les luminances des pixels de I'image cou-
rante, a l'instant ¢, c’est a dire I;(p) et leurs correspondants dans le modele de l'arriere-
plan estimé a l'instant ¢, c’est a dire B,(p). Ces méthodes varient essentiellement dans
leur maniére de modéliser I'arriére-plan et dans le choix de la distance d utilisée.

Une des variantes les plus connues et simples a implanter est la différence entre I'image
courante et I'image de fond qu’on actualise régulierement pour faire face aux chan-
gements d’éclairage et déplacement temporaires de meubles, petits objets, etc, selon
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I'équation 1.2.

Biia(p) = (1 — a)Bi(p) + ol (p) (1.2)

ou la valeur de « varie entre 0 et 1. Les pixels formant I'objet en mouvement sont en-
suite détectés par l'intermédiaire d’un seuillage de I'une des distances dy, d1, ds et d
gu’on choisit en fonction des images qui peuvent étre en niveau de gris (équation 1.3) ou
couleurs (voir les équations 1.4, 1.5 et 1.6). Notons qu’on désigne par R, V et B respecti-
vement les composantes Rouge, Vert et Bleu.

do = [1(p) — Bu(p)| (1.3)
dy = |1 (p) = BE®)| + 1Y () - BY 0)] + |12 () - B ) (14)
dy = (I'(p) — Bf*(p))* + (1’ (p) — B/ (p))* + (I’ (p) — BF (p))? (1.5)

doe = maz {|17'(p) = BF ()| |1V () = BY ()

1P (p) - BE(v)| } (1.6)

Y ?

Les variantes de cette méthode ont été utilisées dans plusieurs travaux de détection de
chutes et ont donné des résultats satisfaisants surtout en temps de traitement [86].

La variante proposée par Li dans [81] consiste a réaliser une estimation probabiliste du
fond, puis a appliquer une décision basée sur la regle de Bayes pour finaliser la seg-
mentation. Ce systéme vise les scénes ou le fond peut étre stationnaire ou complexe
et représenter des changement brusques ou progressifs. Le principe est illustré dans le
schéma de la Figure 1.3. Lalgorithme est divisé en quatre étapes principales.

Lors de la premiere étape, dite "détection de changement" change detection, la diffé-
rence temporelle entre deux images successives et la différence par rapport au fond sont
effectuées afin, lors de la deuxiéme étape dite "classification du changement", de disso-
cier ceux stationnaires aux ceux pixels en mouvement. Pour un pixel jugé stationnaire,
un vecteur d’attributs couleurs est généré avec L. = 64 niveaux pour chaque composante
couleur. De plus, un vecteur d’attributs de co-occurence de L = 32 niveaux est généré
pour chaque pixel en mouvement. Ce vecteur est ensuite comparé aux vecteurs de la
méme classe provenant de la table des attributs statistiques apprise selon le critére de
classification choisi. La troisieme étape consiste a réaliser des opérations de morpholo-
gie mathématique afin d’éliminer la plupart des erreurs de classification. Le fond est alors
mis a jour (les étapes correspondantes sont présentées en gris dans la Figure 1.3). Elle
consiste a adapter le modéle de fond construit aux changements possibles au cours du
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temps. Une adaptation des vecteurs attributs statistiques et une adaptation du modéle de
fond de référence sont donc réalisées.

points en
mouvement Statistiques de
co-occurence
\ de couleurs
Différence Classification
temporelle des points
en mouvement
Entrée points Statistiques
—> statiques de la distribution
de couleurs
s> Extraction de
— . I'objet +morphologie
Différence Classification mathématique .
“—> parrapporta ———>| des points | Sortie
limage de fond statiques
Image référence
du fond

FIGURE 1.3 — Schéma bloc de I'algorithme de soustraction de fond proposé dans [81].

Cette méthode donne de bons résultats et a été reprise dans divers travaux, comme
[78],[124],[128]. Elle est, de plus, librement disponible dans la librairie OpenCV, et malgré
sa complexité, relativement rapide. Ceci nous a conduits a I'utiliser dans une partie des
travaux que nous avons menes.

Le flux optique Toujours dans les approches liées a la segmentation des régions en
mouvement, plusieurs méthodes proposent d’évaluer le flux optique [60],[10] pour per-
mettre la détection de personnes. Lidée est de représenter le mouvement réel 3D grace
a une projection dans le plan image du mouvement 2D observé, ce qui donne un champs
de vecteurs a deux dimensions.

Parmi les algorithmes les plus populaires et les plus rapides, celui de Lucas et Kanade
[90] consiste a calculer le déplacement d au point p = (4, ) a I'instant ¢ selon I'hypothése
de conservation de l'intensité lumineuse I traduite par I'’équation suivante :

Vp,Vt > 0,I(p+d,t+1)—I(p,t) =0 (1.7)

Ainsi, le vecteur qui minimise la fonction d’erreur quadratique ¢, sur un voisinage V(p) de
p donnée par I'équation 1.8, représente I'estimation du flux optique.
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e(d)= > [I(y+dt+1)—1I(y,t)? (1.8)
yev(p)

Le calcul du flux optique s’est montré utile lorsque la caméra est en mouvement. Elzein et
al. [39] traitent ainsi les vidéos qui proviennent d’'une caméra installée dans un véhicule.

Dans le cadre de la reconnaissance d’action, le flux optique est parfois utilisé afin de
restreindre la zone de recherche dans I'image, autrement dit, définir les régions d’intéréts
dans I'image contenant le mouvement. Gao [49] utilise par exemple le flux optique pour
suivre les avant-bras et la téte d’'une personne &gée prenant son repas. Dans [66], il est
employé dans le but de suivre uniquement les pieds d’'une personne.

Bien gu’il existe de nombreux algorithmes permettant d’estimer ce flux (Barron et al. [10]
ont notamment proposé neuf algorithmes précurseurs de Horn et Schunck [60]), Liu et al.
[87] ont montré que le flux optique reste une méthode tres colteuse en temps de calcul
quelle que soit I'implantation choisie.

Au sein du laboratoire Le2i, plusieurs études ont été menées pour implanter I'estimation
du mouvement dans le cadre de la compression MPEG. Plusieurs architectures optimi-
sées ont été proposées [38]. Toutefois la complexité importante de ces architectures est
dle a la nécessité d’obtenir le vecteur mouvement en tout point, ce qui n’est pas une
nécessité absolue pour la détection de chute. Nous verrons un peu plus loin que les deux
méthodes finalement retenues ont été la soustraction simple du fond et la méthode de Li
[81].

1.2.2/ DEUXIEME ETAPE : UEXTRACTION D’ATTRIBUTS GEOMETRIQUES

A partir du moment ou I'on sait ou se trouve la personne dans la scene, et ce a tout
instant (sauf si elle est parfaitement immobile), il reste a extraire des attributs caractéris-
tiques de la forme, de la position ou méme de la posture, avant de les transmettre a la
phase de classification. Nous allons maintenant présenter les différents types d’attributs
géométriques utilisés par les chercheurs en vue de mettre en place un systéme de re-
connaissance d’actions. Nous nous focalisons particulierement aux attributs choisis pour
les méthodes de détection de chutes.

1.2.2.1/ LA BOITE ENGLOBANTE

Limage de mouvement est donc binaire, et les pixels en mouvement sont blancs (voir
figure 1.4). Limage est constituée de R régions potentiellement indépendantes. Chacune
de ces régions est constituée d’un ensemble de pixels blancs connexes. On peut alors
définir la boite englobante comme étant le rectangle de surface minimum contenant tous
les pixels blancs d’'une méme région. Cette boite englobante peut servir de base a la
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localisation et I'estimation de la position d’une personne. Les informations de sa posture
peuvent étre déduites a partir de la hauteur et la largeur de cette boite englobante. Par
exemple, lorsque la personne 