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Chapitre 1

Introduction générale
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La vidéosurveillance intelligente a connu un attrait important du fait des nombreuses
avantages qu’elle offre. Elle est utilisée dans la plupart des cas pour la reconnaissance de
comportements. Cette reconnaissance se fait a l'aide des techniques d’analyses et d’in-
terprétation automatique des séquences vidéos par un systeme informatique. Dans nos
travaux nous avons propos¢ un systeme multi-cameras de reconnaissance de com-

portements humaines avec une application a la détection de chute.

Le présent chapitre est subdivisé en trois (3) sections. La premiere section présente les
motivations de ce travail de these. Apres la présentation de ces motivations, nous faisons
le point sur les principales contributions de nos travaux de recherches dans la seconde

section. Enfin la troisieme section du chapitre présente la structure du manuscrit.



Chapitre 1. Introduction générale

1.1 Motivations

La reconnaissance d’activités humaines dans des séquences vidéos est 1'une des thé-
matiques les plus en vogues dans le domaine de la vision par ordinateur. Elle permet le
développement des applications dans le domaine de surveillance aussi bien des endroits
sensibles (gares, aéroports, ports, supermarchés, sites militaires,...), des environnements
industriels que des environnements médicaux [2, 3 [4]. Plus récemment plusieurs applica-
tions de surveillance de personne a I’aide de maisons intelligentes ont vu le jour. L’objectif
principal de ces systemes est de permettre le monitoring des personnes. Ils permettent de
suivre les comportements de ces personnes en vue d’extraire des activités typiques [5, 6] [7].
Ainsi toutes activités sortant du cadre de celles extraites sont considérées comme suspectes
et méritent d’étre traitées avec une attention particuliere. Une des activités suspectes a
détecter est la chute de personnes. On parle de chute de personne lorsqu’un individu réa-
lisant une activité normale (marché, mangé, cuisiner,...) se retrouve accidentellement au
sol. Il peut avoir la force de se relever ou non. Dans le cas ou il parvient a se relever, il
peut lui méme appeler les secours pour réparer les éventuels problemes occasionnés par sa
chute. Mais dans le second cas, cette chute peut occasionner de nombreuses conséquences
néfastes car l'individu ne peut pas appeler le service d’urgences ou un centre médical pour
lui venir en aide. Par exemple selon MacCulloch et al. [I], la chute est la sixieme cause
de déces chez les personnes égées[]. Les conséquences des chutes (hospitalisations, déces),

sont schématisées par la pyramide reportée figure , extraite du rapport de Boulmier [§].

La gravité des conséquences de chute dépend en grande partie du temps mis pour aider
la personne qui est tombée accidentellement. Ainsi plus la réponse a ’accident est rapide,
moins lourdes seront les conséquences sur la vie du sujet. Pour faire face a cet état des
choses, plusieurs laboratoires de recherche ont mis en place des solutions afin de limiter

les conséquences de ce probleme de santé, qui engendre d’importants problemes humains

1. personnes dont ’age est supérieur ou égale a 65 ans
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FIGURE 1.1 — Importance des chutes et de leurs conséquences annuelles chez les personnes
agées [8]

et financiers.

Cette these aussi s’inscrit dans le contexte. L’objectif global est la proposition d’un
systeme de vidéo surveillance pour la détection automatique de chute de personne. Bien
que de dizaines d’équipes de recherche a travers le monde s’intéressent a 'utilisation de la
vision artificielle pour la détection automatique des chutes de personnes, dans le but de
permettre le déclenchement rapide des secours. Plusieurs approches assurent une détection
prometteuse de chutes. Cependant la réduction du temps de calcul demeure toujours un
challenge dans ces genres de systemes toujours dans 'optique de rendre plus instantané
I’appel des secours. Ainsi, ces dernieres années, Nous avons donc poursuivi nos recherches
dans le but d’avoir un systeme de détection de chutes performant basé sur la vision par
ordinateur mais avec une complexité moindre. Cela réduira le temps de calcul et par
conséquences le temps d’intervention des secours. Etant basé sur un systeme de vision

artificiel, nous devions des lors étudier les diverses couches de ce type de systeme.
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1.2 Principales contributions

Les principales fonctionnalités technologiques d’un systeme de vidéosurveillance intel-
ligent dans un contexte multi-caméras ou non peuvent se résumer notamment au calibrage
de la scene, la détection automatique et le suivi d’objets mobiles dans des séquences vi-
déos, la reconnaissance et la classification d’objets d’intérét, I'analyse d’activités humaines
et I'interprétation vidéo pour la compréhension de scene. Ces traitements dans un systeme
de vidéosurveillance intelligent sont subdivisés de deux : les traitements bas niveaux et
les traitements haut niveaux. Les traitements bas niveau regroupent : le calibrage de la
scene, la détection automatique, le suivi d’objets mobiles, la reconnaissance et la classi-
fication d’objets d’intérét. Les traitements haut niveau quant a eux regroupent l'analyse
d’activités humaines et 'interprétation vidéo pour la compréhension de sceéne. Dans cette
these, nous avons abordé ces deux couches d'un systeme d’interprétation automatique de
scénarios avec une application a la détection de chute de personnes. A chacun des deux
niveaux, nous avons suggéré des algorithmes en vue d’obtenir un systeme globale robuste

et respectant les contraintes liées a la détection de chutes.

Les traitements bas niveaux ont généralement pour but le filtrage et 'extraction de
caractéristiques. Ainsi au niveau des traitement bas niveaux, nous avons suggérés des mé-
thodes pour une extraction plus efficiente des objets en mouvement. Ces deux méthodes de
détection sont basées sur I'approche “Codebook” qui est une approche répandue pour I'ex-
traction des pixels de premier plan. Le premier algorithme proposé combine 1’algorithme
basé sur I'approche “Codebook” avec un algorithme de détection de contours. L’algorithme
de détection de contour est utilisé en vue de valider si les pixels de premier plan détecté
par 'algorithme utilisant 1’approche “Codebook” le sont vraiment. Nous avons fait nos
expérimentations en utilisant trois algorithmes de détection de contour différents. Mais
dans le but de réduire le temps de calcul tout en gardant des performances correctes, nous

avons proposés une seconde approche basée sur la région. Les régions uniformes de la scene

4



1.3. Organisation du manuscrit

sont regroupées en superpixels et la méthode d’extraction est basée sur ces superpixels.
Vu que le systeme a mettre en place est un systeme multi-cameras, nous nous sommes
intéressés a la gestion de ces genres de systemes. Ainsi nous avons proposé une stratégie
de fusion pour agréger les informations de premier plan de chaque camera. Le but de cette
stratégie est de de détecter de maniere adéquate la surface au sol d'un objet et d’identifier
la caméra qui donne la meilleur vue de 'objet. Le dernier travail que nous avons réalisé
dans cette partie bas niveau a été choisir de choisir un algorithme de suivi d’objet en
mouvement dans un scene et de 'adapter en vue d’une implémentation respectant les

contraintes d'un systeme de détection de chutes de personnes.

Les traitements haut niveau permettent 'analyse des caractéristiques extraites. Cette
analyse conduit la plupart du temps a la reconnaissance d’événements dans la sceéne. Dans
notre travail le scénario a détecter est : la chute d’une personne. Nous avons proposés un
algorithme qui utilise la surface au sol obtenue a l'aide du traitement bas niveau. A
I’aide de cette surface au sol, nous définissons des seuils qui ont pour roéle de donner une
information sur I’état de la personne. Les valeurs de ces seuils sont obtenues apres une
phase d’apprentissage supervisé sur l'individu dans la scene. L’utilisation des seuils que
nous proposons permettent de déterminer une éventuelle chute chez la personne mais

donne aussi une idée générale de sa posture.

1.3 Organisation du manuscrit

La présentation de nos travaux dans ce mémoire est structurée en six chapitres re-
groupés en deux parties. Apres le chapitre introductif nous avons la premiere partie du
manuscrit dénommée détection de mouvements. Composée de deux chapitres, cette partie
est essentiellement consacrée au traitement bas niveau. En effet, le premier chapitre de

cette partie présente les différentes approches de détection d’objet en mouvement dans
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un systeme de vidéosurveillance intelligent (mono-caméra et multi-caméras) tandis que le
second expose les différentes approches de détection de mouvements (& 1'aide d’un sys-
téme mono camera) proposées au cours de nos recherches. Nous exposons aussi les criteres
utilisés pour évaluer les performances des différents algorithmes. Enfin les résultats de nos

expérimentations sont présentés et nous interprétons les différentes valeurs obtenues.

La deuxieme partie est consacrée a ’application de la these. Elle est constituée de trois
chapitres. Le premier chapitre présente les approches de détection de chute en mettant
I’accent sur les méthodes utilisant un systeme de vidéosurveillance intelligent. Ce chapitre
nous permet de justifier les diverses “orientations” données dans la proposition de I'appli-
cation résultant de nos travaux. Enfin le deuxiéme chapitre présente notre algorithme de
détection de chute de personnes par un systeme multi-cameras de vidéosurveillance sur-
veillance intelligent. Dans ce dernier nous présentons les séquences utilisées pour le test de
la stratégie de détection de chutes tout en précisant leurs caractéristiques. Nous exposons
aussi les criteres utilisés pour évaluer les performances des différents algorithmes. Enfin
les résultats de nos expérimentations sont présentés et nous interprétons les différentes va-
leurs obtenues. Pour terminer le manuscrit, nous avons le dernier chapitre qui est consacré
a la conclusion et a la présentation des perspectives. Il résume les travaux effectués dans

le cadre de cette these tout en précisant les pistes futures que nous explorerons.
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Chapitre 2. Techniques de détection de mouvements dans les séquences d’images

2.1 Introduction

La détection de mouvements représente une tache importante pour tout systeme de
vidéosurveillance intelligente. De son résultat dépend tous les autres traitements. Le but
du module de détection de mouvements est d’extraire a partir d’une séquence les pixels qui
contiennent des objets en mouvement de la scéne observée par un ou plusieurs cameras.
Le résultat de la détection dépend de plusieurs variables. On peut citer par exemple : la
variation de la luminosité, la présence d’ombre d’objets, etc... Dans la littérature d’innom-
brables stratégies de détection de mouvements plus ou moins robustes ont été proposé.
Dans ce chapitre nous recensons les diverses méthodes de détection de mouvements exis-

tants dans ’état de Dart.

Ce chapitre est subdivisé comme suit. Les deux premieres sections font le recensement
des méthodes de détection de mouvements disponibles dans I'état de 'art. La premiere
méthode présente les méthodes utilisées pour extraire le premier plan dans une séquence
mono camera tandis que la seconde présente les méthodes pour extraire le premier plan
dans une séquence multi-cameras. La troisieme section présente une évaluation compara-
tive des approches et permet de justifier nos choix en matiere de proposition d’algorithme

de détection de mouvement. Enfin nous terminons le chapitre par une synthese.

2.2 Meéthodes de détection d’objets en mouvement

dans les séquences mono-cameéra

Les systemes de vidéosurveillances mono-camera ont pris un ampleur a cause de deux
raisons majeurs. La premiere cause est que les cameras sont devenus beaucoup moins
chers. En plus de cela ils faut ajouter qu’il est beaucoup plus facile de mettre en place de

tels systemes. La couche intelligente permet au systeme d’étre beaucoup plus autonome
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2.2. Méthodes de détection d’objets en mouvement dans les séquences mono-caméra

et comme nous avons dis précédemment la premiere étape de tout systeme de vidéosur-
veillance intelligente est la détection d’objets en mouvements. Depuis la naissance de cet
axe de recherche qui s’articule autour de la détection automatique d’objets en mouve-
ment, plusieurs algorithmes ont été proposés et plusieurs travaux ont été publiés. Le but
de ces travaux est de proposer des méthodes robustes aux conditions complexes de capture
comme : les objets non-rigide, arriere-plan dynamique, changement d’éclairage, etc.. Vis-
a-vis la multitude des méthodes proposées dans la littérature pour la détection d’objets
en mouvement, la classification de ces méthodes n’est pas une tache aisée. La plus part de
ces travaux sont orientés vers des applications précises qui traitent les systemes complets
de surveillance. Ces algorithmes peuvent étre regrouper en trois grandes catégories :

— algorithmes de détection de mouvements sans modélisation de 'arriere plan ;

— algorithmes de détection de mouvements avec modélisation de I'arriere plan ;

— combinaison d’un algorithme de modélisation de fond et d’un autre algorithme.

2.2.1 Algorithmes de détection de mouvements sans modélisa-

tion de ’arriere plan

Les algorithmes de cette catégorie sont les plus utilisés a cause de la facilité avec
laquelle ils peuvent étre implémenter. Les techniques les plus utilisées sont le seuillage
d’image, la différence d’images et le gradient spatio-temporel. Ces outils exploitent dans
leur plus grande partie les informations de I'image courante et la précédente (ou un certain

nombre d’images précédentes) des séquences vidéos.

Détection de mouvements basée sur le seuillage d’image

Le seuillage d’image est la technique de détection d’objet la plus simple. Les algo-
rithmes de cette catégorie se basent sur le principe selon lequel la couleur des objets en
mouvement est différent de celle du fond de I'image. Ainsi chaque pixel de I'image en

fonction du seuil défini est soit pixel d’un objet de premier plan ou du fond [18]. Le seuil
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utilisé peut étre global (pour toute I'image) [18] ou local (une partie de I'image) [19]. Dans
le second cas le choix du seuil est dynamique et s’adapte aux différentes zones identifiées
dans 'image. Le choix du seuil se fait en basant sur des techniques comme I’histogramme
des couleurs [20]. Les auteur dans [20] ont mené des discussions sur le choix des types de

seuillage.

Dans la majeure partie des cas, les objets et le fond de I'image partage beaucoup de
couleurs. Par conséquent il est difficile de déterminer un seuil optimal en vue de séparer
les objets du fond de I'image. Pour cela certains travaux de recherches ont porté sur des
stratégies pour l'obtention des seuils. Su et Amer [21] ont recensé deux types de seuillage
et ont proposé un algorithme non paramétrique pour le calcul du seuil. Leurs résultats ont
montré que I’approches suggérée était beaucoup moins rapide que les approches tradition-
nelles (Poisson, Euler) mais permet d’obtenir un meilleur résultat en matiere de détection
d’objets en mouvement. Le seuillage d’image est une technique tres utilisée surtout lorsque

les objets ont des couleurs différentes de celles de 'arriere plan.

Détection de mouvements basée sur la différence d’images

La différence d’images est I'une des techniques les plus utilisés pour extraire les pixels
de premiers plan d'un fond statique. Dans la plupart des méthodes utilisant cette tech-
nique, se base sur les différences entre deux images consécutives de la séquence vidéo.
Dans ces cas seuls les pixels qui ont beaucoup variés (en fonction d’une valeur prédéfinie)
sur la scene sont considérés comme pixels de premier plan. Cette technique marche tres
sur des scenes avec arriere plan statique mais cela impose a 1'objet d’étre en perpétuel
mouvement [22]. D’autre améliorations a la différence basique ont été proposées. Une des
améliorations a été de considérer I'image courante et les neuf (09) images précédentes de
la séquence [23]. Ils utilisent 1’analyse en composante principale (PCA) pour réduire les

données a manipuler et appliquent la différence d’images sur les données issues des dix
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(10) images. Cette méthode est beaucoup plus robuste que la différence d’image basique.
Tout comme [23], d’autres travaux proposent aussi d’actualiser I'image de référence apres
un certain temps. Les auteurs de [24], proposent de détecter les objets en sauvegardant
une historique des valeurs des pixels de la scene. Cette historique permet de déterminer
les positions actuelles de tous les objets de la scene en générant une représentation 2D

des images de la séquence.

Pour finir I'état de l'art des algorithmes de cette catégorie, nous soulignons qu’une
comparaison de certains algorithmes de détection de mouvements basés sur la différence
d’'images a été réalisée par Rosin et Ioannidis dans [25]. La figure [2.1| présente les résultats
de détection des algorithmes étudiés par [25]. D’apres leur étude comparative, la technique
de détection proposée par [26] donnait de meilleurs résultats que les autres approches

étudiées.

Détection de mouvements basée gradient spatio-temporel

Le gradient spatio-temporel est utilisé pour détecter les objets en mouvement a partir
des scenes avec arriere plan statique. Les algorithmes cette catégorie implémentent en
majorité les techniques permettant 'obtention de flot optique. Des revues de littérature
regroupant les diverses techniques de cette catégorie ont été par [27, 28]. La figure
montre les résultats de I'estimation du flot optique. Dans [28§], les auteurs ont présentés
ces algorithmes tout en comparant leur complexité et leur précision. La figure [2.3| présente
les résultats qu’ils ont obtenu. Ces résultats montrent que les algorithmes donnent des ré-
sultats acceptables mais leurs complexités étaient trop importantes du fait du calcul du
flot optique. Les résultats de la détection dépendent aussi de 'objet. En effet, si I'objet
est homogene (voitures, avions,...) la détection est beaucoup plus meilleurs. Mais dans le
cas contraire (homme en marche) la détection devient compliquée [29]. Aussi les objets

non homogenes peuvent causer des bruits lors du calcul du flot optique par région. Ces
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FIGURE 2.1 — Résultats de la détection de divers algorithmes basés sur la différence
d’images. [25]

conditions font que l'utilisation du flot optique n’est pas adapté au objet non homogene

I30].

La seconde classe de techniques est basée sur I’entropie de 'image. Dans ce cas, I'en-
tropie est obtenu en comparant pendant une période bien définie la variation de 'intensité
d’un pixel a la variation des pixels qui lui sont proches. Dans la littérature, I’entropie de
I'image a été exploité de divers maniere pour 'extraction du premier plan. Kapur et al.

[31] considere 'extraction de pixels de premier plan comme étant un processus de clas-
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FIGURE 2.2 — Exemple d’estimation du flot optique.
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FIGURE 2.3 — Performances de divers algorithmes basées sur le flot optique. [2§]

sification des pixels en deux classes. Ils utilisent donc I'entropie de I'image et proposent
une fonction de densité de probabilité pour caractériser chacune des deux classes. Les au-
teurs de [32], proposent d’utiliser I'histogramme de Ientropie de 'intensité en utilisant des

regles obtenus a ’aide de la logique floue. Ces regles sont issues des travaux proposés par
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Yager [34] et Huang et Wang [33]. Ma et Zhang [35] suggerent d’utiliser les histogrammes
“temps-espace” pour le calcul de I'entropie. Les zones de premier plan sont les parties de

I'image ou ’entropie ainsi calculée atteint une valeur maximale.

2.2.2 Algorithmes de détection de mouvements avec modélisa-

tion de Parriere plan

La modélisation de l'arriere plan pour la détection de mouvements permet de seg-
menter I'image en deux classes (premier plan et arriere plan) dans les scénes complexes
(arriere plan non statique, variation de luminosité, ....). Ces techniques construisent un
modele pour 'arriere plan en se basant sur I’historique des valeurs prises par les pixels.
La construction de ces modeles d’arriere plan se fait la plupart du temps en utilisant des
modeles statistiques ou probabilistes. Tous les pixels n’ayant pas de concordance avec un
pixel de l'arriere plan sont considérés comme pixels du premier plan. La validité de ces
techniques reste conditionnée par 'arriere-plan utilisé, le développement des arriere-plans
valides est une tache tres complexe :

— premierement, l'arriere-plan doit étre robuste au changement de la luminosité et

aux mouvements lents ;

— deuxiemement, il faut éviter la détection des objets mobiles dans le fond et les

ombres projetées par les objets mobiles.
Un bon modele de fond devrait rapidement répondre aux changements en arriere-plan et
s’adapter automatiquement aux changements survenant dans le fond comme :

— la stationnarité dans la mobilité des objets;

— changement de luminosité,...

Les algorithmes de détection de mouvements avec modélisation de ’arriere peuvent étre
subdiviser en trois grandes classes : modélisation de I'arriere plan, estimation de I'arriere
plan et soustraction de I'arriere plan. En général, les techniques de modélisation de fond

améliore les performances de la détection de I'avant-plan de maniere significative dans
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presque tous les environnements (intérieur/extérieur).

Modélisation de l’arriere plan

La modélisation de I'arriere plan se fait en utilisant chaque pixel de 'image. Une fois
le modele d’arriere plan obtenu lors de la phase d’apprentissage, les pixels de premier
plan sont obtenus en comparant la valeur de chaque pixel avec le le modele. Si la valeur
correspond a une valeur dans le modele d’arriere plan alors ce pixel est un pixel d’arriere
plan. Dans le cas contraire, il est un pixel de premier et par conséquent appartenant a
un objet en mouvement. Le modele de I'arriere plan est obtenu en utilisant la densité de
probabilité des caractéristiques de la scene. Dans cette catégorie, I'un des algorithmes le
plus utilisé est celui proposé par Stauffer et al. [36]. Stauffer et al. ont proposé d’utiliser
un mélange gaussien (Mixture of Gaussians (MoG)) pour la modélisation de ’arriere
plan. Cette modélisation permet la représentation de l'image en arriere-plan avec une
distribution multimodale. Dans un mélange gaussien, la distribution temporelle au fil du
temps de l'intensité de chaque pixel est modélisée paramétriquement par un mélange de
K gaussiennes. Le mélange gaussien est caractérisé par une moyenne, une matrice de
covariance et une probabilité a priori de chaque k gaussiennes. Ces parametres sont mis
a jour dans chaque image de la séquence vidéo. Pour chaque pixel p; , chaque gaussienne
des K distributions correspond a la probabilité d’observation d’une intensité particuliere,
ce qui rend le mélange gaussien (MoG) plus générale par rapport a un simple gaussien.
Cette approche donne de bon résultat mais n’est pas adaptée aux scenes présentant des
ombres et /ou des variations de luminosité. De nombreux travaux de recherches [37, [39] 38]
ont eu pour objectif 'amélioration des performances du MoG (notamment par rapport
aux deux cas précédemment énoncés qui posent des problemes). Au lieu d’utiliser une
distribution semi paramétrique, Elgammal et al. suggerent d’utiliser une distribution non
paramétrique [40]. Ils ont démontré dans leur travail que la distribution non paramétrique

était beaucoup plus flexible que la semi paramétrique. Leur modele devient beaucoup plus
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robuste surtout lorsque I'arriere plan contient de petits objets. L’inconvénient majeur de
cette solution est le temps de calcul. En effet 'obtention du modele d’arriere plan avec
la distribution non paramétrique est beaucoup plus complexe. La derniere approche de
cette catégorie que nous présentons dans notre état de I'art est celle proposée par Kim
et al. [9]. Les expérimentations ont démontré que cette approche donne des résultats

acceptables en matiere d’extraction de premier plan (confere figure [2.4]). En observant la

FIGURE 2.4 — Résultats de la détection de divers algorithmes basées sur la modélisation
de larriere plan. [9] (a) image original, (b) déviations standard, (¢) Horprasert et al. [41],
(d) Stauffer et al. [36], (e) Elgammal et al. [40], (f) Kim et al. [9]

figure 2.4] nous remarquons que approche “Codebook” proposée par Kim et al. donne
une meilleur segmentation que les autre approches classiques ([36, 40]) de I’état de I’art.
Comme toutes les approches de cette catégorie, en utilisant ’algorithme “Codebook”; les
objets stationnaires sont absorbés dans I'arriere-plan s’ils restent quelque secondes et la
technique de modélisation de fond adopte la couleur de l'objet stationnaire arriere-plan
sol. Notons que les variations soudaines de l'intensité lumineuse font que le modele de

fond est instable.
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Estimation de P’arriere plan

Ces techniques utilisent des méthodes de prédiction dans le but d’estimer ’arriere plan.
Cette estimation est faite en se basant sur les valeurs prises par les pixels dans les précé-
dentes images de la séquence. L'une des méthodes de cette catégorie est celle dénommée
“VuMeter” et proposée par Goyat et al. [42]. C’est une méthode probabiliste qui permet
d’obtenir un modele en utilisant I’estimation de la fonction de la densité de probabilité. Le
modele obtenu est un modele non paramétrique. Les filtres adaptatifs sont aussi utilisés
pour l'estimation de l'arriere plan. Ainsi Ridler et al. [43] et Zhong et Sclaroff [44] ont
proposé des méthodes qui utilisent le filtre de Kalman pour la modélisation de chaque

pixel.

D’autres techniques statistiques ont été utilisées. On peut par exemple donner ’exemple
de Soatto et al. [45] et Doretto et al. [46] qui utilise une fonction d’auto-régressive pour
estimer la moyenne des mouvements sur la scene. Cela permet entre autre d’extraire des

objets en mouvement des arrieres plans dynamiques.

Soustraction de 1’arriere plan

Cette derniere catégorie d’algorithmes avec modélisation de I'arriere plan permettent
de générer une image d’arriere plan en se basant sur les images précédentes de la séquence
vidéo. Une fois I'image d’arriere plan obtenue, elle est soustraite de 'image courante. Et le
résultat de cette soustraction représente les endroits de I'image sur lequel on a observé du
mouvement. Plusieurs approches de 1’état de I’art suivent ce principe. On peut citer par
exemple les travaux effectués par Horprasert et al. [41]. Horprasert et al. propose de séparer
dans le modele de couleur la luminance de la chromaticité. Le but de cette séparation est
de pouvoir obtenir une image d’arriere plan robuste et faisant face aux problemes causés
par les ombres. Nous pouvons aussi citer les travaux de Lo et Velastin [47] et Cucchiara

et al. [48]. Tls utilisent les valeurs moyennes et médianes de chaque pixel depuis le début
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de la séquence. Ces valeurs sont exploitées pour I'obtention de 'image de d’arriere plan.
Ces algorithmes ont des résultats acceptables mais présentent un inconvénient majeur.
En effet pour avoir I'image de I'arriere plan, il faut sauvegarder toutes les images a partir

du début de la séquence. Ce qui requiert beaucoup d’espaces mémoires.

2.2.3 Algorithmes de détection de mouvements combinant un

algorithme de modélisation de fond et un autre algorithme

Les algorithmes de détection de mouvement de cette catégorie combine un algorithme
de modélisation de fond (“Codebook”, MoG, ...) avec d’autres algorithmes. Le but est
de minimiser les erreurs de détection. Cong et al. [49] proposent d’utiliser ’approche de
modélisation d’arriere plan MoG avec la méthode de différence d’images. Izadi et Saeedi
[50] proposent d’utiliser la méme approche basée sur le MoG tout en la combinant le gra-
dient spatial. Ils utilisent aussi des opérateurs morphologiques pour supprimer les ombres
éventuelles sur les images. Ces approches donnent de bons résultats comme en témoigne
la figure 2.5 Li et al. [53] proposent un framework Bayésien qui modélise les caracté-
ristiques spectrales, spatiales, et temporelles des pixels. Ces caractéristiques sont utilisés
pour réaliser le modele d’arriere plan. Heikkild et Pietikédinen [51] modélisent les pixels par
un groupe d’histogrammes des caractéristiques locales (LBP). Ces caractéristiques sont
utilisées pour la modélisation des dépendances spatiales entre les pixels. Tian et Men [52]
ont étendu 'approche proposée par Heikkila et Pietikédinen en utilisant une variante plus
avancée du LBP. Tous les algorithmes présentés dans cette catégorie ont de tres bon résul-
tats en matiere de détection d’objets mobiles. Mais du fait de la combinaison de plusieurs
méthodes, leur complexité devient trop élevée. Ainsi il est difficile de les implémenter dans

une application temps réel.
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FIGURE 2.5 — Illustration étape par étape de I’approche proposée par Izadi et Saedi. [50]
2.3 Meéthodes de détection d’objets en mouvement
dans les séquences multi-caméras

Dans la pratique pour la surveillance des espaces étendus (aéroports, ports, ...), il
faut plus d’une caméra. Une des stratégies adoptées est de réaliser un systeme multi-
caméras pour la surveillance. Ces cameras peuvent avoir des vues chevauchantes ou non.
Dans cette section nous reportons les algorithmes de détection de mouvement a partir de
plusieurs cameras avec des vues chevauchants. Car en utilisant des cameras avec des vues
chevauchants on arrive a faire face aux problemes d’occultations et de fausse détections.
Selon Xu et al. [61], les stratégies de détections de mouvements depuis les systémes multi-

caméras peuvent étre classer en trois catégories.
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— La premiere catégorie regroupe les stratégies qui font la fusion d’information bas ni-

veau. Ainsi les mouvements sont détectés dans chaque caméra. La stratégie permet
de permet d’un caméra a une autre lorsqu’elle prédit que la caméra courante n’aura
pas une bonne vue de l'objet [54 [55]. Ces méthodes sont fortement dépendantes

des caméras car la détection est faite avec une seule des cameras du systeme.

Dans la seconde catégorie, le systeme extrait les caractéristiques des détections
individuelles. Ces caractéristiques sont fusionnées en vue d’obtenir une information
beaucoup plus globale [56, 58, [57]. Ces méthodes aussi sont fortement dépendant

de la détection de mouvements au niveau de chaque camera.

La troisieme catégorie fait une fusion haut niveau d’information. En effet dans ces
systemes les cameras individuelles ne procedent pas a l'extraction de caractéris-
tiques. Mais elles mettent a disposition d’un centre de fusion leur information de
premier plan. La détection finale est obtenue apres la fusion [63, 62, 60, 64], [61]. La
fusion se fait apres projection dans le plan de masse des diverses détections mono-
caméra. La projection dans le plan de masse quant a elle, se fait la plupart du
temps en utilisant 'homographie. Ces algorithmes donnent de trés bon résultats et

sont adaptés pour faire face aux problemes d’occultations et de fausses détections

(confere figure [2.6).

2.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous présentons 1’état de 'art pour la détection d’objets en mou-

vement a partir d’'un camera fixe ou a partir de plusieurs cameras fixes avec des vues

chevauchantes. La détection de mouvement est le premier module dans la réalisation d'un
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(b)

(e) (H (8
FIGURE 2.6 — [llustration étape par étape de I'approche proposée par Xu et al. [61]

systeme de vidéosurveillance intelligent.

Les approches de détection de mouvements mono-camera sont subdivisés en trois
groupes. Le tableau [2.1] fait un résumé des avantages et inconvénients de chaque groupe.
A partir de ce tableau, nous concluons que la détection de mouvements avec modélisa-
tion de l'arriere plan possede un certains avantages sur les autres. En se basant sur nos
expérimentations, nous avons constaté que ’approche MoG et celle de Codebook présen-
taient de tres bon résultats (détection et temps d’exécution) comparativement aux autres
approches de modélisation d’arriere plan. Dans les scenes plus complexes, le modele de
fond obtenu en utilisant “Codebook” occupe moins d’espace mémoire. Ainsi nous avons
décider de creuser encore plus la détection d’objet basée sur le “Codebook”. Cet apport a

été présenté dans le chapitre [3]

Aussi en regardant de plus pres les approches de fusion d’informations pour la détection
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Chapitre 2. Techniques de détection de mouvements dans les séquences d’images

Techniques Avantages Inconvénients

Détection de mouvements - Faible complexité - Non adaptée pour scene
sans modélisation de - Flexibilité d’usage avec arrieres plans dyna-
I’arriere plan - Souplesse d’initialisation | miques

- Détection incomplete

- Mouvement obligatoire

Détection de mouvements - Adaptée pour tout type | - Initialisation
avec modélisation de de scene
I’arriere plan - Bonne classification

- Résultats clairs

Détection de mouvements - Adaptée pour tout type | - Initialisation
combinant la modélisation de | de scene - Forte complexité
I’arriere plan et un autre - Bonne classification

algorithme - Résultats clairs

TABLE 2.1 — Tableau comparatif des techniques de détection de mouvements

de mouvements multi-caméras nous pouvons conclure que les approches de la troisieme
catégorie (fusion haut niveau d’information) sont les plus adaptées. Car cela tire le plus
d’avantages possibles de l'utilisation des systemes multi-cameras. De ce fait les systemes
implémentant ces approches sont plus robustes et font mieux face aux problemes d’occul-
tations et de fausses détections. En implémentant les approches de cette catégorie nous
remarquons que celle qui donne de meilleurs résultat plus vite est celle de Xu et al. [61].

Ce constat confirme la conclusion que Xu et al. avaient émis dans leurs travaux.

2.5 Conclusion

L’importance de la détection de mouvements n’est plus a démontrer. Les divers chal-
lenges auxquels sont confrontés les chercheurs font naitre de jour en jour des solutions

en vue d’optimiser un aspect précis. Ce chapitre, recense les grandes approches dévelop-
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2.5. Conclusion

pées dans le cadre d’extraction de mouvement dans une scene aussi bien en utilisant un
systeme mono-caméra qu’un systeme multi-caméras. Une comparaison de ces approches
a été proposé en vue de choisir les éléments de 1'état de I'art sur lesquels porteront nos
études. Le prochain chapitre présente I'un des aspects approfondi durant nos travaux de

recherche.
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Chapitre 3. Meéthodes de détection d’objets mobiles basées sur l'approche “Codebook”

3.1 Introduction

La détection d’objets mobiles est la premiere étape d’un systeme de vidéosurveillance
intelligente. Dans le chapitre précédent, I'évaluation des techniques de détection de mou-
vement dans une scene a permis de constater que les algorithmes de détection de mouve-
ments modélisant I’arriere plan peuvent étre utiliser dans les scenes simples ou complexes.
L’un des algorithmes le plus connu et le plus utilisé dans cette catégorie est celui proposé
par Kim et al. [9]. Dans leurs travaux, Kim et al. proposent un algorithme Codebook
qui n’utilise pas de parametre d’apprentissage et qui offre généralement de bons résul-
tats [9].De ce fait, nous nous sommes basés sur cet algorithme dans la réalisation de nos
travaux. Au cours de nos travaux, nous avons apporté des modifications a l’algorithme
proposé par Kim et al. dans le but d’améliorer aussi bien au niveau du taux de détection

qu’au niveau de la complexité de la stratégie de détection des objets mobiles.

Le présent chapitre est subdivisé en quatre (04) sections. La premiere section présente
I’approche “Codebook” tandis que la seconde et la troisieme montrent respectivement les
deux (02) stratégies de détection de mouvement développées au cours de nos travaux.
La premiere stratégie est une combinaison de la méthode “Codebook” avec un détecteur
de contour et la seconde est une extension de la méthode “Codebook” qui exploite les

superpixels. Enfin la derniere section fait une conclusion du chapitre.

3.2 Approche “Codebook”

L’approche “Codebook” pour l'extraction des pixels de premier plan a été proposée
par Kim et al. [9]. De part ses performances, elle est devenue une référence dans les

domaines de la détection et du suivi d’objets mobiles. Elle est robuste et efficace aussi
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3.2. Approche “Codebook”

bien pour les arrieres-plans statiques que pour les arriere-plans dynamiques (feuillages,
les fontaines, les bords de mers, les drapeaux...) et les légers changements d’illumination.
Comme les méthodes de soustraction d’arriere-plan, la méthode “Codebook” se fait en

deux (2) phases : une phase d’apprentissage et une phase de détection.

3.2.1 Phase d’apprentissage

Durant la période d’apprentissage, le principe de la méthode “Codebook” est de diviser
I'image afin de construire un modele d’arriere-plan. Ce modele est représenté par une liste
de “codebooks”. Chaque “codebook” correspond a un pixel et contient N “codewords”. Le
“codeword” est créé ou est mis a jour (si le pixel observé est similaire & un “codeword” exis-
tant) a chaque itération de I'apprentissage. Le “codeword” est défini par deux vecteurs.
Le premier vecteur contient respectivement les valeurs R, G, B du “codeword” (pixel).
Le second vecteur contient des données telles que les valeurs de luminosité minimum
et maximum, des informations temporelles et de fréquence d’observation du “codeword”.
Pendant cette phase, tout nouveau “codeword” obtenu (pour un pixel donné) est intégré
dans le modele d’arriere-plan s’il satisfait deux conditions. La premiere condition est une
contrainte sur la distorsion de la luminosité tandis que la seconde est une contrainte sur
la distorsion de couleur. Apres 'apprentissage, la taille du modele d’arriere-plan ainsi
obtenue est assez importante. Mais Kim et al. ont démontré qu’une taille de 6.5 “code-
words” par “codebook” est suffisante pour avoir une bonne qualité du modele [9]. Ainsi, la
derniere étape est d’épurer les “codewords” dont on détecte qu’ils pourraient appartenir
a des objets mobiles observés pendant ’apprentissage. Pour ce faire, ’algorithme utilise
la valeur “Maximum Negative Run-Length” (). Cette valeur est définie comme étant le
plus long intervalle dans la période d’apprentissage pendant lequel le “codeword” n’a pas
été observé. Ainsi, si cette valeur est importante, cela signifie que ce “codeword” est moins
fréquemment observé et donc qu’il n’appartient a priori pas a l'arriere-plan. Notons aussi

qu’un objet resté immobile tres longtemps peut entrainer une valeur élevé de A. Le pseudo-
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Chapitre 3. Meéthodes de détection d’objets mobiles basées sur l'approche “Codebook”

code du processus est présenté par l'algorithme . Dans ce pseudo-code I =R+ G+ B
et la séquence contient N images de taille (m x n) chacune. Les discussions autour de €;

et de \; sont menées dans [9)].

Algorithme 1 : Modélisation du fond

[+0
fort=1to N do
for each frame F;, do
for each pizel p(R, G, B) of frame F; do
Find the matched codeword ¢; in codebook matching to p; based on two
conditions (a) and (b).
(a) colordist (ps,v;) <= €
(b) (brightness (I, I;, I;)) = true
6 if [ =0 or there is no match then
l+—1+1
8 create codeword cj, by setting parameter
vr, < (R,G,B) and auzxy «{I, I, 1,t—1,t, t}

9 else
10 update codeword ¢; by setting v; < (f"fflR, fifj:gc, f”fj:gB ) and

auz; +{min(I, I), max(I, .f,), fi+ 1, max(\;, t — q;), pi, t}

[ R

11 for each codeword ¢; do
12 L i <— maz{X;, (mxnxt)—qg+p —1)}

3.2.2 Phase de détection

Apres la phase d’apprentissage, le modele obtenu représente ’arriere-plan de I'image.
Il correspond a la partie "sans mouvement” de I'image. Il est donc utiliser pour caractériser
chaque pixel d'une nouvelle image. On vérifie I'existence dans le modele d'un codeword
répondant aux mémes contraintes précédemment décrites que celles du pixel observé. S’il
existe un codeword du modele correspondant au pixel observé, alors il est étiqueté comme
appartenant au fond et le codeword correspondant est mis a jour. Sinon, il est étiqueté
comme appartenant a un objet mobile. Algorithme [2| résume le processus d’extraction. La

figure présente les résultats de I'utilisation de cet algorithme sur des séquences. Ces
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3.2. Approche “Codebook”

Algorithme 2 : Extraction des pixels de premier plan
1 p(R,G, B)
2 for all codewords do
3 find the codeword c¢,, matching to p; based on :
(a) colordist (pg, vy) <= €9
(b) (brightness (I, I,, I,n)) = true
Update the matched codeword as in Step 10 in the
algorithm of background modeling.

foreground if there is no match
background otherwise

BGS(Suy,) = {

FIGURE 3.1 — Résultats de la détection. Sur la premiere ligne nous avons les images
originales, sur la seconde nous avons les vérités de terrain (détection idéale). La troisieme
ligne montre 'extraction de premier plan réalisée par la méthode de “Codebook”.

résultats sont obtenus en implémentant 1’algorithme avec le langage de programmation
C++ avec la bibliotheque OpenCv. Vu les performances de cet algorithme, de nombreux
travaux de recherche ont essayé d’améliorer le taux de détection et/ou de réduire le taux de

fausses détections. Dans cette optique nous avons aussi investiguer deux approches pour
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Chapitre 3. Meéthodes de détection d’objets mobiles basées sur l'approche “Codebook”

améliorer le taux de détection. La premiere approche fait une combinaison de la méthode
de “Codebook” et d’un algorithme de détection de contour. Tandis que la seconde approche

est une approche beaucoup plus basée sur les régions homogenes de 1'image.

3.3 Combinaison de la méthode basée sur le “Code-
book” et d’un algorithme de détection de contour

Dans cette section nous détaillons la premiere contribution pour la détection des objets
mobiles. Ce changement consiste a combiner 1’algorithme Codebook avec un algorithme
de détection de contour. En effet plusieurs travaux de recherches ont exploré la possibilité
de combiner I'algorithme Codebook avec d’autres algorithmes :

— combinaison avec un modele gaussien [12] ;

— combinaison avec les caractéristiques locales de I'image (LBP) [10, [11].

Le fonctionnement de ces algorithmes est globalement le méme. Les auteurs utilisent les
méthodes (modele gaussien et LBP) pour confirmer ou infirmer les pixels de premier
plan détectés par I’algorithme de Codebook. Ces algorithmes ont des performances accep-
tables. Dans cette méme optique nous avons proposé une combinaison avec les détecteurs
de contour. L’idée d’utiliser des détecteurs de contour provient du fait que I'on retrouve
des zones non détectées a 'intérieur des objets dont le contour est pourtant bien extraites

avec 'algorithme de “Codebook” proposé par [9.

Dans le domaine de ’analyse d’images, la détection de contours est une étape prélimi-
naire et importante a de nombreuses applications. C’est une technique de réduction d’in-
formation dans les images. Elle consiste a extraire les parties les plus informatives d’une
image. Sa fonction est d’identifier les frontieres des régions homogenes dans I'image. Dans
nos travaux [L3], nous avons utilisés trois algorithmes de détection de contours (détecteur

de Sobel, méthode du Laplacien, détecteur de Canny).
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3.3.1 Algorithme de Sobel

Le filtre de Sobel est un opérateur utilisé pour le traitement d’image et dont le but est
de détecter les contours. Il s’agit d’un des opérateurs les plus simples qui donne toutefois
des résultats corrects. Il se base sur le calcule du gradient de I'intensité de chaque pixel.
Cette valeur indique la direction de la plus forte variation du clair au sombre, ainsi que le
taux de changement dans cette direction. Pour cela, on utilise des matrices de convolution

G, et G, données respectivement par les expressions et 3.2

-1 0 1
G:=|-2 0 2 (3.1)
-10 1
-1 -2 -1
Gy=10 0 0 (3.2)
1 2 1

En utilisant ces deux matrices, et en considérant une image originale I on a : [, =
Gy, x1Tetl, =G, xI I,et I, représentent respectivement les approximations des
gradients horizontaux et verticaux. Ainsi la norme du gradient est donnée par /I7 + I

et la direction du gradient est donnée par atan2(1,, I,).

3.3.2 Algorithme du Laplacien

La méthode consiste a calculer le passage par zéro de la valeur du Laplacien. Dans le
cas d’une approche dérivée seconde, on dispose donc de la valeur du laplacien en chaque
point de I'image soit de la fonction D On considére que les points de contours sont localisés
aux passages par zéro du laplacien. Si le calcul du laplacien était exact il suffirait de
sélectionner les points M tels que D(M)=0. Mais comme généralement I’approximation

du laplacien est assez bruitée, on détecte les points ou il change de signe. Une derniere
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étape de seuillage est la encore nécessaire afin d’éliminer les points de trop faible gradient.

L’extraction de ces passages par zéro s’effectue classiquement en trois étapes :
1. détermination d'une image de polarité.

2. détection du passage par zéro.On calcule une image Iz telle que Iz(M)=1 correspond
a une transition 0-1 ou 1-0 dans Ip. On remarque que le choix de la localisation
du passage par zéro au point de laplacien positif ou négatif revient, comme pour
I'extraction des extréma locaux, a définir les points de contour dans la région la

plus claire ou la plus foncée.

3. seuillage des passages par zéro. L’élimination des passages par zéro de faible norme
de gradient peut s’effectuer par un algorithme de seuillage quelconque. L’algo-
rithme de seuillage par hystérésis décrit pour ’approche dérivée premiere peut par
exemple étre utilisé. On peut aussi se servir du fait que les passages par zéro ex-
traits définissent des lignes fermées délimitant les régions de points connexes ot le
laplacien est positif ou négatif. Des méthodes reposant sur le suivi de ces frontieres

et sur un calcul local du gradient peuvent aussi étre utilisées

3.3.3 Algorithme de Canny-Deriche

Le filtre de Canny aussi est utilisé pour la détection des contours. Il a été proposé par
Canny [67]. Pour sa mise en oeuvre, il faut suivre un certain nombre d’étapes. La premiére
étape est la réduction du bruit. Ceci permet d’éliminer les pixels isolés qui pourraient
conduire a l'obtention de fortes réponses lors du calcul du gradient, conduisant ainsi a de
faux positifs. Ainsi un filtrage gaussien 2D est utilisé. Ce filtrage se base sur 'opérateur
de convolution suivante :

1 a2 442

G(x,y) = e 202 (3.3)

2mo?

et un masque 5 x 5 discret avec o = 1.4. Il faut souligner que plus le masque est grand,

moins le détecteur est sensible au bruit et plus l'erreur de localisation grandit. Apres le
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3.3. Combinaison de la méthode basée sur le “Codebook” et d’un algorithme de détection de contour

filtrage, I’étape suivante est d’appliquer un gradient qui retourne l'intensité des contours.
L’opérateur utilisé permet de calculer le gradient suivant les directions X et Y, il est
composé de deux masques de convolution, un de dimension 3 x 1 et 'autre 1 x 3. On
extrait donc la valeur du gradient pour produire la carte des gradients d’intensité ainsi
que 'orientation des contours. Cette carte fournit une intensité en chaque point de I'image.
Une forte intensité indique une forte probabilité de présence d’un contour. Toutefois, cette
intensité ne suffit pas a décider si un point correspond a un contour ou non. Seuls les points
correspondant a des maxima locaux sont considérés comme correspondant a des contours,
et sont conservés pour la prochaine étape de la détection. Un maximum local est présent
sur les extrema du gradient, c¢’est-a-dire la ou sa dérivée s’annule. La différenciation des
contours sur la carte générée se fait par seuillage a hysteresis. Cela nécessite deux seuils,
un haut et un bas; qui seront comparés a l'intensité du gradient de chaque point. Pour
chaque point, si l'intensité de son gradient est :

— inférieur au seuil bas, le point est rejeté;

— supérieur au seuil haut, le point est accepté comme formant un contour ;

— entre le seuil bas et le seuil haut, le point est accepté s’il est connecté a un point

déja accepté.

3.3.4 Algorithme de détection proposé

L’algorithme que nous proposons se base sur I'un de ces trois détecteurs. Apres 1'utili-
sation de I’algorithme de Codebook, nous détectons les enveloppes convexes des contours
c1, de 'image seuillée. L’enveloppe convexe d’un contour est le plus petit polygone convexe
pouvant contenir tous les points du contours. La détection de I'enveloppe convexe permet
I'obtention des contours fermés. Pour trouver I’enveloppe convexe d’un ensemble de points
nous utilisons le parcours de Graham comme l'illustre la figure[3.2] Nous partons du point
de 'ensemble ayant la plus petite valeur sur I'axe des abscisses. Ce point est choisi car il

est I'un des sommets du polygone représentant l’enveloppe convexe. S’il y a égalité entre
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FIGURE 3.2 — Exemple de détection de I’enveloppe convexe d’un ensemble de points.

un ou plusieurs points, I'algorithme choisit parmi eux le point de plus petite ordonnée.
L’ensemble des points est trié en fonction de ’angle que chacun d’entre eux fait avec ’axe
des abscisses relativement au point de départ. Pour ce faire dans notre travail, nous avons

implémenté le tri par tas car il a une complexité de O(n log(n)) et utilisé le produit en
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croix des coordonnées pour connaitre les positions relatives des points. Ainsi, nous dis-
posons d'un tableau contenant les points triés. On considere ensuite successivement les
séquences de trois points contigus dans le tableau de points triés, vus comme deux couples
successifs. Pour chacune de ces paires de couples, on évalue si passer du premier couple au
second constitue un “tournant a gauche” ou un “tournant a droite”. Si ¢’est un “tournant a
droite”, cela signifie que I'avant dernier point considéré (le deuxieme des trois) ne fait pas
partie de I’enveloppe convexe, et qu’il doit étre rejeté. Cette analyse se répete ensuite, tant
que ’ensemble des trois derniers points est un “tournant a droite”. Des que 1’on rencontre
un “tournant a gauche”; I’algorithme passe au point suivant du tableau. Si ’on rencontre
trois points alignés, a n’'importe quelle étape que ce soit, on peut choisir de conserver ou de
rejeter le point considéré, au choix, suivant la définition que 'on choisit pour I’enveloppe
convexe. Dans nos travaux, nous avons décidé de conserver ses points. Pour déterminer
si trois points constituent un “tournant a gauche” ou un “tournant a droite” on procede
comme suit. Considérons les trois points (x1, 41), (22, y2) et (z3,y3), il faut calculer le sens
du produit vectoriel des deux vecteurs définis par les points (z1,y1), (%2, y2) et (x1,91),

(x3,y3), donné par le signe de I'expression

(22 —21)(y3 —yl) — (y2 — y1)(23 — z1) (3.4)

Si le résultat est nul alors les points sont alignés. S’il est positif, les trois points constituent
un “tournant a gauche”, dans le cas contraire c’est un “tournant a droite”. Ce processus
retournera finalement au point auquel il a commencé. Alors 'algorithme sera terminé et

on obtiendra alors les points formant ’enveloppe convexe.

Dans le méme temps nous détectons les contours de l'image originale convertie en
niveaux de gris en utilisant I'un des trois détecteurs. Le seuillage avec le détecteur se

fait & deux niveaux comme le montre le pseudo code présenté par Algorithme [3] Dans
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Algorithme 3 : Procédure de seuillage

Input : grayscale image G
Output : thresholded image ¢
1 t < detectedge (G)
2 for each pizel p; of t do
if intensity of p; > maximum of t’s pixel intensityx (1—6) then
‘ intensity of p; <— 255
else
L intensity of p; < 0

[T L S N

'algorithme 3] detectedge est une fonction qui implémente un des 3 détecteurs de contours
étudiés. Cela permet de ressortir les contours les plus intéressants. Le premier niveau de
seuillage se fait a I'aide du détecteur. Une seconde sélection se fait en utilisant la valeur

¢ (confere [3.5).
0 =G(1-10) (3.5)

Dans P'équation [3.5], G représente le gradient maximal de I'image tandis que 6 est une va-
riable dont la valeur est comprise entre 0 et 1. La valeur de 6 dépends des caractéristiques
de la scene. Ainsi plus la sceéne est texturée plus grande doit étre la valeur de . Apres
ce double seuillage, nous recherchons aussi les enveloppes convexes co,. Pour finir une
comparaison entre les différentes valeurs des pixels est faite. Le but de cette comparaison
est de voir si les pixels détectés par I'algorithme de Codebook sont réellement des pixels
d’un objet. Un pixel sera considéré comme étant pixel de premier plan s’il est considéré
comme pixel de premier plan a la fois par c¢; et ¢. Un pixel est considérer comme pixel de
premier plan s’il appartient a une enveloppe convexe. L’algorithme détaillé est présenté

dans [13] et les diverses étapes sont schématiquement représentées par la figure [3.3|

Le choix du détecteur dépend de I'application visée. Par exemple si I’application est
une application temps réelles alors on utilisera le détecteur de Sobel. Sa complexité est
moindre et donc la combinaison avec le Codebook sera moins cotteuse en terme de temps

de calcul. Les autres cas pouvant favoriser le choix d'un détecteur au détriment d’un autre
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sont spécifier dans [13].

FIGURE 3.3 — Représentation schématique de I’algorithme proposé. (a) : image originale -
(b) : résultat de la détection avec Codebook - (¢) : enveloppe convexe des contours de (b)
- (d) : seuillage avec le détecteur de contour (Sobel) - (e) : enveloppe convexe des contours
de (d) - (f) : résultat final de la détection
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3.4 Algorithme basé sur ’approche “Codebook” et

I’utilisation des superpixels

Cette section présente la seconde méthode de détection de mouvements basée sur ’ap-
proche “Codebook” que nous avons proposée. Nous avons pensé a cet algorithme a cause
de deux raisons fondamentales. Premierement 1’observation des résultats de I’approche
“Codebook” montre que les fausses détections sont généralement situées dans les zones
sombres de I'image. Les couleurs sombres (et donc moins lumineuses) sont par nature
plus difficiles a différencier et conduisent a une incertitude plus grande sur leur classifi-
cation finale. Ainsi, la luminosité est un facteur tres important dans la comparaison des
distorsions de couleurs entre deux pixels. Pour cela nous avons choisi un espace de couleur
qui sépare la luminosité de la couleur comme l'ont fait Doshi et al. [I4]et Fang et al. [L5].
Contrairement a [14], dans lequel les auteurs convertissent les pixels en HSV et a [15] dans
lequel les pixels sont considérés dans ’espace HSL, nous avons décider de convertir les
coordonnées des pixels dans 'espace CIE L*a*b*. Défini en 1976 par la commission inter-
nationale de I’éclairage (CIE), CIE L*a*b* est un espace colorimétrique qui caractérise
les couleurs par trois grandeurs. La premiere grandeur (L*) représente la luminance et les
deux autres grandeurs (a* et b*) expriment I’écart de la couleur par rapport a celle d’une
surface grise de méme clarté, comme la chrominance de la vidéo. Pour convertir les pixels
de 'espace de couleur RGB dans 'espace de couleur CIE L*a*b*, nous transformons les

coordonnées dans l'espace CIE XYZ en utilisant I'expression

X 0.433953 0.376219 0.189828 | | R
Y| = 10212671 0.715260 0.0772169| |G (3.6)
A 0.017758 0.109477 0.872765 | | B
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Apres cela la conversion vers l'espace CIE L*a*b* se fait en utilisant expression

L¥=  116f(Y/Y,) — 16
a*=500[f(X/Xy) — f(Y/Yy)] (3.7)
b* = 20001 (Y/ Y, — f(Z/Z0)]

Dans l'expression [3.7, la fonction f(t) est définie comme le montre I'expression [3.8] les
valeurs X, = 95.0456, Y,, = 100 et Z,, = 108.8754.
t3 sit>(8)3

ft) = ? (3.8)

:(2)’t+ 55 sinon

La deuxieme raison est la réduction du nombre de données manipulé par ’algorithme.
Ce qui nous a conduit a penser a l'utilisation des superpixels. L’utilisation des super-
pixels a pris de 'ampleur dans la réalisation des applications de vision par ordinateur.
La segmentation en superpixels est la simplification de I'image en un nombre K de ré-
gions homogenes. Chaque région est un superpixel et les pixels de chaque région ont des
caractéristiques tres voisines. Le nombre de superpixels est assez grand mais nettement
inférieur au nombre de pixels. De nos nombreuses stratégies de regroupement des super-
pixels existent. Mais nous avons choisi celle proposée par Schick et al. [16]. Le pseudo code
de leur stratégie est donné par l'algorithme [l Dans cet algorithme, nous considérons que

les images de la séquence ont pour taille N x M, et que ces images vont étre subdivisées

en K superpixels. Chaque superpixel possede approximativement % pixels et la région
: : _ NXxM
centrale est approximativement S = ,/=7~.
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Algorithme 4 : segmentation en superpixels

1 Initialize cluster centers Cy = [, ag, by, T, yx|T by sampling pixels at regular grid
steps S.

2 Perturb cluster centers in an n * n neighborhood, to the lowest gradient position
using expression [3.9]

3 repeat
4 for each cluster center C), do
Assign the best matching pixels from a 25 x 25 square neighborhood around
L cluster center according to the distance measure (using expression .
6 Compute new cluster centers and residual error E {L.1 distance between
previous centers and recomputed centers}.
7 until £ <= threshold

03]

Enforce connectivity.

Gla,y) = |z +1y) —I(z—1,y)[?
+ (2, y +1) = I(z,y = 1)|]? (3.9)
day = V(e —1)? + (ax — a;)? + (b — b;)?
dey = V(Th—2)2+ (Y — v:)?
D, = dzab+%dw (3.10)

Dans , diap est la distance lab, d,, est la distance euclidienne et I(z,y) est le
vecteur lab correspondant au pixel a la position (z,y). Les auteurs dans [16] ont prouver
lefficacité de la stratégie. Ils obtiennent une bonne qualité de segmentation comme le
montre la figure [3.4] et une meilleure complexité que les méthodes de 1’état de I'art dans

la catégorie segmentation en superpixels.
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FIGURE 3.4 — Segmentation en superpixels. La premiere ligne représente I'image originale
tandis que la seconde représente le résultat de la segmentation en superpixels.

Ainsi nous intégrons les superpixels dans l'algorithme de Codebook initial tout en
faisant le changement d’espace de couleur. Le modele de fond est donc construit sur les

superpixels. Soit P ={sy, Sa, ..., s} les K superpixels obtenus apres la segmentation en
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superpixels. Une discussion sur le nombre de superpixels est menée dans I’article Mousse et
al. [17].Chaque superpixel s;,j €{1,2, ..., k} est composé approximativement de m pixels.
Avec chaque superpixel we construisons un “codebook” C' ={¢y, ¢, ...,cp} qui contiens
L “codewords” ¢;,i €{1,2,..., L}. Chaque “codewords” ¢; est composé d'un vecteur v; =
(@;, b;) et d’'un 6-uplet aux; ={L;, Li, fi pis M, ¢;} in which Lj, L; . La distorsion de
la luminosité est évaluée seulement sur la composante L* tandis que la distorsion de
la couleur est évaluées en utilisant les composantes a* et b*. Ainsi la distorsion de la

couleur est obtenue en utilisant ’expression et la distorsion de la luminosité suivant

Colordist(p, c;) = 1/ |Ips||* — C2 (3.11)

'expression [3.12]

Dans 'expression [3.11] :

P = B

2 _ (Giatbb)?
Op_ az+b? -

Llow S I_/ S Lhi (312)

)

. L.
Dans l'expression|3.12 Ly, = L, In; = min{SL, —}. L, a, b représentent respectivement
Q

les valeurs moyennes des composantes L*, a* and b* des pixels du superpixel. Apres la

construction de fond I’extraction des pixels de premier plan se font aussi sur les superpixels.

3.5 Expérimentations et analyse des performances

Pour la validation de nos algorithmes, nous avons utilisé des banques de données
publiques. Ces banques de données ont pour objectif de tester I'efficacité des algorithmes

de détection proposés par les équipes de recherches. La présente section est subdivisée
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en deux sous sections. La premiere montre le cadre expérimental tandis que la seconde

section présente et analyse les performances.

3.5.1 Expérimentations

Les séquences utilisées pour tester nos propositions sont des séquences reconnues et lar-
gement utilisées par la communauté de vision par ordinateur. Ce sont des séquences dispo-
nibles dans une banque de données disponible a I’adresse http://www.changedetection.
net/. La banque de données contient plusieurs sortes de séquences qui sont mis en place
pour évaluer les algorithmes de détection par rapport a divers challenges. Chaque sé-
quence est fournie avec un nombre d’image pour apprentissage, un nombre d’image de
test et une détection idéale pour les images de test. Les caractéristiques de ces séquences
sont détaillés dans Goyette et al. [65]. Toutes les expériences ont été conduites en utilisant
une machine ayant un processeur Intel-Core7@2.13Ghz avec une mémoire RAM de 4GB.
Les algorithmes ont été implémentés en utilisant le langage de programmation C++ avec
la bibliotheque OpenCv. Cette bibliotheque a été choisie car elle offre de nombreux avan-

tages pour la réalisation des modules de vision par ordinateur.

La figure présente les captures d’écran des détections obtenues en utilisant le
premier algorithme proposé (combinaison “Codebook” et d'un détecteur de contour), I’ap-
proche “Codebook” et I'approche MoG sur les séquences “canoe” et “fountain01”. La valeur
de € est 0.85 pour la séquence “canoe” et 0.80 pour la séquence “fountain01”. Les valeurs
de # sont obtenues a partir de nos expérimentations. Pour ces séquences ce sont les valeurs

qui permettent d’avoir les meilleurs taux de détection.

Les figures [3.6] et [3.7] présentent les captures d’écran des détections obtenues en utili-
sant le second algorithme proposé respectivement sur les séquences “boats” et “fall”. Les

parametres de ’algorithme de segmentation en superpixels utilisés sont ceux suggérés par
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FI1GURE 3.5 — Résultat de détection

Schick et al. [16]. Le nombre de superpixels utilisé dépends de la taille de I'image. En effet

pour chaque image le nombre de pixels est divisé par 50. Ainsi si la taille de I'image est
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mxn
50

m X n alors nous procédons a la construction de ( ) superpixels. Cette valeur a été ob-

tenue en se basant sur nos expérimentations. Ces expérimentations ont démontrées qu’en

mxn
50

utilisant cette valeur ( ), on obtient un meilleur compromis entre le temps d’exécution

et le taux de détection.

e

FIGURE 3.6 — Résultat de détection. La premiere ligne présente I'image originale, la se-
conde ligne présente les détections idéales associées a chaque image. La troisieme ligne
présente la détection basée sur le “Codebook” [9]. La derniere ligne présente les résultats
de détection basée sur notre algorithme.
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i

FIGURE 3.7 — Résultat de détection. La premiere ligne présente I'image originale, la se-
conde ligne présente les détections idéales associées a chaque image. La troisieme ligne
présente la détection basée sur le “Codebook” [9]. La derniere ligne présente les résultats
de détection basée sur notre algorithme.

3.5.2 Analyse des performances

Pour la validation de nos algorithmes, nous avons utilisés des criteres bien connus
dans la communauté. Ces criteres sont basés sur des métriques : Vrai Négatif (TN), Vrai
Positif (TP), Faux Négatif (FN), Faux Positif (FP). Ces métriques sont obtenues en se

basant sur les résultats de détection des algorithmes et les résultats de la détection idéales.
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L’obtention de ces métriques est résumée par le tableau [3.1} D’apres ce tableau :

Résultat de détection utilisant le systéme

Premier plan | Arriére plan

Vérité de | Premier plan TP FN

terrain | Arriere plan FP TN

TABLE 3.1 — Identification des métriques

— un pixel est un considéré comme pixel Vrai Négatif si le résultat de la détection
obtenue en utilisant ’algorithme et le résultat de la détection idéale classe le pixel

comme étant un pixel n’appartenant pas a un objet en mouvement ;

— un pixel est un considéré comme pixel Vrai Positif si le résultat de la détection
obtenue en utilisant ’algorithme et le résultat de la détection idéale classent le

pixel comme étant un pixel appartenant a un objet en mouvement ;

— un pixel est un considéré comme pixel Faux Négatif si le résultat de la détection
obtenue en utilisant 1’algorithme classe a tort le pixel comme étant un pixel n’ap-
partenant pas a un objet en mouvement ;

— un pixel est un considéré comme pixel Faux Positif si le résultat de la détection
obtenue en utilisant ’algorithme classe a tort le pixel comme étant un pixel appar-

tenant a un objet en mouvement ;

En utilisant ces métriques, nous calculons :
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— le Taux de faux positif (FPR) en utilisant ’expression (3.13)) ;

TN
FPR=1— —/——7—= 1
R TN+ FP (3.13)

— le Taux de vrai positif (TPR) en utilisant 1'expression ((3.14]) ;

TP
TPR=—— 14
R=TprFN (3:-14)

— la Précision (PR) en utilisant 1’expression (3.15)) ;

TP
PR= —— 1
o TP+ FP (3.15)
— la F-mesure (FM) en utilisant 'expression (3.16)) ;
2x PRXTPR
FM =220 (3.16)

PR+TPR

Ces valeurs une fois obtenues servent de criteres de comparaison entre différentes ap-

proches de détection de mouvements.

Nous calculons ces valeurs pour la premiere approche proposée (section [3.3]) tout en
comparant les résultats obtenus avec ceux de Kim et al. [9] et de Stauffer et al. [36]. Les

résultats sont présentés dans les tableaux [3.2] et [3.3] Dans ces tableaux :
— sur une ligne, les valeurs gras sont les plus optimales.
En analysant ses valeurs, nous constatons que la combinaison de 1’algorithme “Codebook”
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Criteres | CB | MoG | MCBSb | MCBLp | MCBCa
FPR 1.62 0.36 0.29 0.31 0.24
PR 41.01 | 89.82 | 86.29 86.01 81.89
FM 35.08 | 88.17 | 63.08 65.09 43.39

TABLE 3.2 — Comparaison des différentes valeurs obtenues en faisant 1’expérimentation
sur la séquence “canoe”

Criteres | CB | MoG | MCBSb | MCBLp | MCBCa
FPR | 1.09 | 1.59 0.43 0.45 0.43
PR 2.24 1 4.01 6.82 7.31 6.79
FM 4.17 | 7.63 11.58 12.50 11.53

TABLE 3.3 — Comparaison des différentes valeurs obtenues en faisant I’expérimentation
sur la séquence “fountain01”.

et d'un détecteur de contour est toujours plus performant que I'algorithme de “Codebook”.
Ainsi la détection des contours apporte une certaines a ’algorithme de détection basé sur
“Codebook”. Ces résultats aussi démontrent I'importance de 1'utilisation de ’algorithme
de détection de contour pour la réduction du taux de fausses alarmes. Aussi, il convient
de souligner que dans certains cas ou l'algorithme de MoG a de meilleur performance que
celui de CB, la combinaison avec un détecteur de contour permet de rivaliser en terme de
performance. L utilisation de 'opérateur de Sobel le temps de traitement de I’algorithme
“Codebook” de 19.55% (23.33% pour l'opérateur “laplacian of Gaussian” et 28.15% pour le
détecteur de contour canny). Ainsi un des critéres pour motiver le choix d’un algorithme
de détection de contour il faut tenir compte du type d’application. Si le type d’application
visé est une application ou l'aspect temps-réel est important il faut porter son choix sur

I’algorithme de Sobel.

Le second algorithme proposé (section [3.4)) aussi a été évalué. Ces performances ont

été comparées aux performances des autres algorithmes basés sur I’approche “Codebook”
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TABLE 3.4 — Comparaison des différentes valeurs obtenues en faisant I'expérimentation
sur la séquence “boats”.

TABLE 3.5 — Comparaison des différentes valeurs obtenues en faisant 1’expérimentation

Criteres | CB | CB_LHSV | CB_HSL | CB_YUV | CB_LAB
FPR 0.23 0.25 0.21 0.27 0.21
PR 0.87 0.86 0.89 0.80 0.91
FM 0.60 0.62 0.64 0.65 0.66

Criteres | CB | CB_HSV | CB_HSL | CB_YUV | CB_LAB
FPR 0.31 0.33 0.25 0.38 0.23
PR 0.56 0.60 0.63 0.41 0.67
FM 0.41 0.47 0.51 0.43 0.54

sur la séquence “fall”.

Criteres | CB | CB_LHSV | CB_HSL | CB_YUV | CB_LAB
FPR 0.16 0.18 0.15 0.21 0.13
PR 0.41 0.46 0.46 0.52 0.48
FM 0.35 0.38 0.37 0.41 0.39

TABLE 3.6 — Comparaison des différentes valeurs obtenues en faisant 1’expérimentation
sur la séquence “canoe”.

avec une extension au niveau des pixels. Ces valeurs sont reportées dans les tableaux [3.4]

B.5] 3.6 Dans ces tableaux :

— OB signifie codebook [9] ;

— CB_HSV signifie 'approche proposée par Doshi et al. [14] ;

— CB_HSL signifie I'approche proposée par Fang et al. [15] ;

— CB_YUYV l'approche proposée par Cheng et al. [66] ;

— CB_LAB signifie ’approche proposée par la section [3.4];
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— sur une ligne, les valeurs gras sont les plus optimales.

L’analyse de ces résultats montre que 'utilisation de l'espace de couleur CIE L*a*b*
permet d’avoir le plus bas taux de fausse alarme. La plupart du temps cet algorithme
permet d’améliorer la précision de ’algorithme est améliorée lorsqu’on passe dans 1’espace
de couleur CIE L*a*b**. L’utilisation des superpixels réduit la complexité de I’algorithme
et ainsi nous avons un gain non négligeable en temps d’exécution. Cela peut s’avérer
tres important dans la réalisation des applications de surveillance tenant particulierement

compte de I'aspect temps réel.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté ’algorithme de Codebook ainsi que nos contribu-
tions basées sur cet algorithme. Ces contributions se basent sur I’algorithme de Codebook
car il présente de tres bon résultats en terme de détection. La premiere exploite I'infor-
mation sur les contours dans l'image en combinant 1’algorithme de Codebook avec un
détecteur de contour et la seconde est une approche beaucoup plus axée sur les régions
homogenes de I'image. Cette derniere approche est réalisée en utilisant un algorithme de
segmentation en superpixels. Ces deux algorithmes ont pour but d’améliorer la détection
de mouvements dans un systeme de vidéosurveillance intelligent. Nous avons effectué des
expérimentations en utilisant des séquences publiques dans le but de valider nos approches.

Les résultats de ces expérimentations ont démontré l'efficacité des diverses approches.
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Systeme de détection de chute
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Chapitre 4

Techniques de détection de chute
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons un état de 'art des systemes de détection de chutes.
Les chutes chez les personnes agées représentent un probleme important de santé. Nous
estimons qu’environ 30 % des personnes agées de 65 ans et plus chutent chaque année,
entralnant des conséquences néfastes sur le plan individuel, familial et social. Plusieurs
interventions efficaces ont été développées dans le but de prévenir les chutes chez les per-
sonnes agées et les médecins sont appelés a les inclure dans leur pratique. Dans le présent

manuscrit, nous ne présentons que les systemes de vidéosurveillance intelligents pour la
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détection de chute. Une revue de littérature plus complete est fournie par Mubashir et
al. [68]. Depuis quelques années, plusieurs travaux de recherche utilisent les systemes de
vidéosurveillance intelligents pour la détection de chutes. L’avantage majeur de ces types
de systeme, est qu’ils ne nécessitent pas le port d’un instrument de mesure avant de dé-
tecter la chute. De plus, avec la caméra, on obtient beaucoup plus d’informations sur la
personne (comme sa localisation, sa posture, ses actions,...) mais aussi sur son environ-
nement. Ainsi, en plus de détecter des chutes, un systeme de vidéosurveillance intelligent
pourrait permettre d’analyser le comportement de la personne. On pourra donc vérifier
si elle prend correctement ses médicaments, si elle mange et dort a des heures régulieres,
etc. Toutes ces données sont des indicateurs du bien étre de la personne et peuvent révéler

des problemes qui nécessitent un suivi et qui ont peut-étre entrainé la chute.

Dans ce chapitre nous présentons un état de 'art des systemes de vidéosurveillance
pour la détection de chutes. Apres avoir présenté ces systemes, une discussion est menée

en vue de motiver le choix de 'approche que nous avons fait lors de nos travaux.

4.2 Meéthodes de détection de chutes a partir des sé-
quences mono-cameéra

Dans cette section, nous présentons les approches mono-caméra de détection de chute.
Dans cette catégorie, Anderson et al. [69] analyse la taille des silhouettes. Le ratio largeur
sur hauteur est utilisé pour détecter la chute. Ce ratio est inséré en entrée a une chaine
de Markov cachée. Liu et al. [70] utilisent une méthode basée sur les k plus proches voi-
sins pour classifier la posture de 'intéressé. Ils utilisent comme criteres de classification les

histogrammes des silhouettes des images, ratios et différence entre la hauteur et la largeur.

D’autres approches se basent sur les informations contextuelles de la scene. Cela se
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fait en divisant la scéne en deux zones. Les zones d’activités et les zones d’inactivité. Ainsi
quand l'individu est au sol dans une zone d’activités, le systeme conclura qu’il s’agit d'une
chute. Dans cette perspective, Lee et Mihailidis [71] identifient les zones d’inactivités a
partir d’'une camera placé au plafond. Ces zones sont la plupart du temps les zones ou
sont placés les objets a utiliser (sofa, chaise, ...). Lors de la détection le périmetre et le
diametre de Feret, la position du centre et la vitesse de 'objet obtenu sont calculés. Ces
informations sont mis ensemble pour détecter la position (assis ou couché) de I'individu.
Dans le méme sens Charif et McKenna [72] définissent un temps d’inactivité dans les zones
d’inactivité. Ainsi lorsque ce temps d’inactivité est dépassé le systeme considere que I'in-
dividu a chuté. Toutes les formes d’inactivité dans les zones d’activités sont considérées
comme des chutes. L’utilisation d’une camera placée au plafond ne permet pas toujours
d’identifier de fagon correct les chutes. Pour remédier a cela, Shoaib et al. [73] [74] ont
utilisé des cameras placées obliquement vis a vis de la scene et ont proposés d’utiliser une
stratégie non supervisée prenant en compte I’environnement. Cependant un inconvénient
demeure toujours. En effet lorsque I'individu est accroupi, le systeme le détecte comme

étant un individu qui a chuté.

Ma chute est définie cliniquement par un mouvement rapide et anormal du corps de
I’homme vers le bas. Certains approches exploitent cette caractéristique de chutes. Ainsi
Rougier et al. [75] suggerent de sauvegarder I’historique des silhouettes détectées pour
évaluer la posture de I’homme. La silhouette est obtenue en approximant la détection par
une ellipse. L’angle d’inclinaison et le ratios entre les deux diagonales sont sauvegarder au
niveau de chaque silhouette.La chute est alors détectée si on constate que l'axe est vers
le bas et que I'angle d’inclinaison devient plus petit et ceci tres rapidement. Dans leur
article ils mentionnent que le systéme évolue & une vitesse d’environ 10 fps (images par
seconde) pour une séquence dont les images ont pour taille 320 x 240. De fagon similaire,

Liao et al. [70] exploitent I'historique des détections aussi pour détecter les chutes. Mais
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eux ils proposent de calculer I’énergie spatio-temporelle et I’angle d’inclinaison pour quan-
tifier la posture de l'individu. Ces attributs sont transmis a un réseau Bayésien en vue
de distinguer une chute accidentelle de I'action de se coucher normalement par exemple.
Ils ont démontré que leur approche est plus adaptée a certains types de séquences. Chen
et al. [77] présentent une combinaison de distance entre des exemples de squelettes de la
personne et la variation de I’ellipse englobante de la détection obtenu. Cette distance per-
met de comparer ’état actuel aux états initialement définis par les squelettes prédéfinis.
Lorsque l'individu se trouve dans une position inactive pendant un temps donné, le sys-
teme vérifie ’état pour prendre une décision par rapport a un éventuelle chute. Plusieurs
travaux ont tenté d’extraire les caractéristiques efficaces pour représenter la silhouette.
Par exemple, Rougier et al. [78, [79] utilisent les histogrammes de Log-polar et Rougier et
al. [78] utilisent aussi la distance Full Procustes. Ces méthodes permettent d’obtenir de
bon résultats mais sont d’une complexité non négligeable. En effet selon [79], la vitesse de
traitement est de 5 fps. Htike et al. [80] proposent de reconnaitre la posture des individus
en utilisant un algorithme d’apprentissage basée sur les chaines de Markov cachées floues.
Ils transmettent en entrée au systeme d’apprentissage une distribution d’histogrammes
représentant la forme 2D de la silhouette. Khan and Sohn [81] utilisent par contre une
chaine de Markov cachée simple pour la détection de I’événement relatif a la chute de
personnes avec une modélisation préalable des silhouettes. D’autres approches utilisent
différents classificateurs avec comme entrée des parametres 2D extraites pour caractériser
les silhouettes. Nous pouvons par exemple citer les travaux de Yu et al. [82]. En effet Yu et
al. utilisent un systéme basé sur les machines a vecteurs de support (SVM) pour détecter
les chutes. Les parametres d’entrée du systeme d’apprentissage sont : angle d’inclinaison de
’ellipse englobant, le ratio des axes de l'ellipse et la projection des histogrammes suivant
les axes des ellipses. Les méthodes décrites jusqu’a présent n’utilisent que les informations

2D de la silhouette.
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La seconde grande catégorie d’approches est celle utilisant les informations 3D de la
scene. Pour ces algorithmes, la calibration de la scene est nécessaire. Grace a la calibration,
il est possible de savoir comment les objets de la scéne sont projetés sur le plan focal de la
camera. Inversement on peut aussi savoir a quel point physique de la scene correspond un
point de I'image. Pour obtenir les parametres de calibration, il faut mettre en correspon-
dance les points physiques de la scéne avec les points images correspondants. Pour réussir
cette opération, il faut prendre des mesures fiables dans la scene réelle. Plus les mesures
sont fiables et nombreuses plus les parametres de calibration sont précis et utilisable. Ces
parametres de calibration permettent de calculer la position dans ’espace physique d'une
personne détectée, sa taille et sa largeur. Ces divers informations utilisés rendent fiable
les systemes de détection de chutes. Ainsi, Rougier et al. [83] ont proposé une méthode
de suivi 3D de la téte de la personne détectée. A partir du suivi de la téte, ils extraient la
vitesse et le sens de déplacement de la téte. Une valeur limite est définie et en fonction de
cette derniere le systeme déclenche 'alerte d’une chute. Leur approche marche tres bien
sauf que cela est sensible aux actions proches de la chute (comme s’asseoir rapidement).
Cucchiara et al. [84], [85] proposent aussi un systeme utilisant les caractéristiques 3D de la
scene. Par contre eux, ils utilisent une méthode de classification pour apprendre les divers
événements. Ces événements sont vus comme étant une succession de postures (debout,
assis, couché, accroupi). Les résultats sont meilleurs que ceux des algorithmes n’utilisant
que des informations 2D. Mais I'obtention des caractéristiques 3D de la détection a une
forte complexité algorithmique. Ce qui fait que ces systéemes demandent beaucoup de res-
sources pour une exécution temps réel. Aussi précisons qu’il est compliqué d’obtenir de

bon parametres de calibration en utilisant un seul caméra.
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4.3 Meéthodes de détection de chutes a partir des sé-

quences multi-caméras

Dans cette section, nous présentons les algorithmes de détection de chutes utilisant
un systeme multi-caméras. En effet 1'utilisation de plusieurs caméras pour la surveillance
d’un espace prend de plus en plus d’ampleur car cela permet de gérer le probleme d’occul-
tations notamment dans une maison intelligente. En effet, il est rare qu'une personne soit
cachée dans la vue de plusieurs caméras a la fois dans une chambre. Nous avons deux types
de systemes multi-caméras : les systemes multi-caméras avec des caméras ayant des vues
chevauchants et les systemes dont les caméras n’ont pas de vues chevauchants. Dans cette

partie nous présentons les algorithmes utilisant des cameras avec des vues chevauchantes.

Thome et al. [86] utilisent une logique floue pour la fusion des décisions individuelles
des caméras. Pour prendre la décision mono caméra ils procedent a une correction des
distorsions dues aux caméras qu’ils utilisent et estiment I’angle entre ’axe principale de
I’ellipse englobant la détection de la personne et la verticale. Les décisions prises le sont
a I'aide d’'un LHMM qui modélise les différents états ainsi que leurs transitions. Ces dé-
cisions sont fusionnées en fonction des criteres tels que la position de I'individu dans la
scéne, etc. Hazelhoff et al. [87] proposent d’utiliser I’analyse en composante principale
pour déterminer la direction de I'axes principales de I’lhomme ainsi que les ratios des va-
riances suivant les directions x et y. Un classificateur gaussien est exploité pour classifier
les différents événements lier a la gestion de la maison intelligente. Le systeme proposé se
base sur un couple de caméras perpendiculaire et il n’y a pas de contraintes de calibration
de la scéne. Anderson et al. [88] proposent de faire une reconstruction des voxels de la
personne. A partir de cette reconstruction, un ensemble de stratégie basé sur la logique
floue est exploité. Le premier niveau permet la classification de 1’état de 'individu et le

second état permet la reconnaissance des événements. Ils ont mis a la disposition un fra-
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mework implémentant cette hiérarchie de logique floue tres flexible qui peut étre adapté
dans divers contexte. Cette stratégie a été approfondie par les travaux de Zambanini et
al. [89] et de Zweng et al. [90]. Zambanini et al. se sont beaucoup plus intéressés a réduire
la complexité algorithmique du systeme initial proposé par Anderson et al. Ils ont pro-
posés 1'utilisation d’une méthode de raisonnement beaucoup plus souple en vue d’obtenir
un meilleur rendement en matiere de vitesse d’exécution sans pour autant dégrader les
résultats de la détection. Zweng et al. quant a eux proposent d’extraire les caractéris-
tiques directement depuis I'image 2D. Ils utilisent la stratégie de raisonnement proposé
par Zambanini et al. Yu et al. [91] font aussi une reconstruction des voxels pour classifier
les événements de chutes des autres en utilisant une machine a vecteurs de support a une
classe. Auvinet et al. [94] [92] suggerent une méthode basée sur la reconstruction 3D de la
forme de la personne a partir d’'un réseau de caméras. Ils ont proposés une grandeur pour
quantifier le volume de voxels. Ils ont constater qu’en fonction de la distribution verticale
des voxels, la posture de la personne peut étre distinguée. Cette méthode permet d’obtenir
de tres bons résultats lorsque la couverture de la scene est bien assurée. Hung et Saito [95]
proposent d’utiliser un systeme de deux caméras relativement orthogonaux. Ils estiment la
hauteur et la largeur de I'individu en utilisant la projection homographique. En fonction
des valeurs obtenues pour ces caractéristiques ils utilisent un enchainement d’état pour
détecter la chute. Ils obtiennent de bon résultats tout en minimisant la complexité du

systeme.

L’avantage majeure de cette méthode et de toutes les méthodes utilisant des systemes
multi-caméras est la possibilité d’extraire de fagon robuste les caractéristiques 3D (voxels,
reconstruction 3D,..) de la personne. Cela induit un inconvénient qui n’est pas négligeable.
En effet, 'obtention de bons parametres 3D nécessite I'utilisation de plusieurs caméras.
Il faut donc acquérir plus de caméras. Il faut aussi souligner que la reconstruction est

tres couteuse en temps de calcul. Dans la plupart du temps pour leur mise en oeuvre,
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il faut recourir a des outils informatique plus évolués (GPU par exemple) pour faire une
application temps réel. Finalement, une approche multi-vues nécessite des étapes initiales :
une étape de synchronisation, une étape de calibration et une étape d’enregistrement [93].

Il faudra alors faire toutes ses étapes préalables avant d’espérer avoir de bons résultats.

4.4 Meéthodes de détection de chutes a partir des ca-
méras avec vue en profondeur

Les cameras avec vue en profondeur offrent beaucoup plus d’informations sur la scene
que les caméras simples. En effet, elles permettent d’obtenir a la fois les images couleurs
ainsi qu'une carte de la profondeur de la scene. De plus I'introduction des nouveaux camé-
ras avec vue en profondeur a de faible cout telles que celles de la gamme Microsoft Kinect
a conduit a 'adoption de ces caméras. Dans cette section, nous présentons les algorithmes

récents de détection de chutes de personnes utilisant des caméras avec vue en profondeur.

Rougier et al. [96] propose une méthode efficace d’extraction du barycentre de 'indi-
vidu en se basant sur sa hauteur par rapport au sol en utilisant les séquences obtenues a
I’aide d’une caméra Kinect. Leur stratégie se base principalement sur le fait que la plupart
des chutes finissent au sol ou pres du sol. Pour gérer les occlusions dues a la présence de
meubles, il se base sur la vitesse du corps 3D obtenue avant que le corps ne soit immobile.
Cela permet de minimiser les fausses détections. Les événements de chutes sont détectés
en utilisant un seuil qui est obtenu de fagon manuelle. Planinc et Kampel [97] se basent
sur un squelette pour estimer I'orientation 3D principale du corps humain. Si I'orientation
principale de la personne est parallele au sol et si la hauteur de la personne est proche
du sol alors la personne est considérée comme ayant chuter. Cette approche fonctionne
mais ne prend pas en compte les événements tres proches des chutes. Cet aspect a été

pris en considération dans leur second travail [98]. Dans [98], Planinc et Kampel ont uti-
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lisée les mémes caractéristiques que le précédent travail mais emploient une logique floue
pour la reconnaissance des événements. Zhang et al. [99], choisissent huit (8) points au
niveau des articulations du corps en utilisant le SDK de Microsoft Kinect pour le cal-
cul des caractéristiques cinématiques de l'individu ainsi que de sa taille. Il propose une
hiérarchie de machines a vecteurs de support (SVM) pour reconnaitre cing types d’événe-
ments. Par contre Zhang et al. [I00] proposent d’utiliser d’autres caractéristiques en vue
de caractériser les événements et utilisent un systeme basé sur les réseau Bayésien pour
prendre la décision finale. Mastorakis et Makris [I01] ont proposés un modele basé sur la
vitesse. La vitesse est calculée en fonction du cube 3D englobant la détection. Dubey et
al. [I02] proposent d’extraire une caractéristique 3D qui permet de modéliser 1’historique
des mouvements sur I'image. La caractéristique est utiliser avec un systeme de machines

a vecteurs de support pour la classification des événements.

4.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous présentons 1’état de ’art pour la détection automatique des
chutes de personne a partir d’'une ou plusieurs caméras fixes. Nous avons subdivisé ces
approches en trois classes. Et les diverses méthodes de cette classe présentent des résul-
tats plus ou moins acceptables en fonction de I'environnement d’application. Dans une
maison intelligente, pour la détection des chutes l'utilisation d’'un caméra (avec vue en
profondeur ou non) n’est pas toujours suffisante pour obtenir des bons systemes. Il faut
se donner des hypotheses nécessaires et suffisantes pour pouvoir avoir des résultats accep-
tables. Il est donc plus recommandé d’utiliser des systemes multi-caméras. L utilisation
de ces systemes permet aussi la gestion des occlusions dues a la présence des meubles. Le
colit des caméras simples étant devenu plus abordable, la mise en oeuvre de ces systemes
ne sont plus trop complexe. La majeure partie des approches proposées utilisent plusieurs

caméras (allant de deux (02) caméras a sept (07) caméras) pour la détection de chutes.
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En outre les caractéristiques extraites (les informations 3D) dans la plupart des travaux
de recherches font que la complexité des systemes est tres grand. Cela induit que la mise
en oeuvre de ces systemes ne permet pas toujours d’avoir des applications temps réels en

utilisant des équipements pas tres sophistiqués.

Il est donc important d’affronter les deux challenges que posent la mise en oeuvre d’'un
systeme de vidéosurveillance pour la détection automatique de chute de personnes. Ces

deux challenges sont :

— la réduction du nombre de cameras;

— lextraction des caractéristiques moins complexes.

La réduction du nombre de caméras a été discuté dans les travaux menés par Hung et
Saito [95]. En effet, ils proposent apres expérimentations d’utiliser un systeme de caméras
composé de deux (02) caméras avec des vues complémentaires. Ces expérimentations ont
été valider durant les notres. En effet nous avons constaté qu’en utilisant deux caméras
avec des vues relativement perpendiculaires, les informations 2D robustes de la scene
peuvent etre extraites. L’autre aspect de la discussion est la réalisation des systemes moins
complexes. Dans I'état de l'art, seul le systéeme de Hung et Saito [05] est implémenté sur
un PC présentant des caractéristiques pas trop sophistiquées tout en donnant des résultats
acceptables. Ils obtiennent plus de 95.8% de taux de reconnaissance des événements de
chutes et 100% de taux de reconnaissance des événements de non chutes en utilisant
un PC possédant un possesseur Intel Core i7 950 ayant une vitesse 3.07 GHz et 3 GB
de mémoire RAM. Il est donc intéressant de penser a la réalisation d’un systeme moins
complexe. Réaliser un systeme moins complexe, reviens a extraire des caractéristiques

beaucoup plus simple en vue d’une détection robuste des chutes.
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4.6 Conclusion

La revue de littérature ici présentée montre toute I'importance et ’attrait des systemes
de détection automatique de chutes de personnes via les systemes de vidéosurveillance
intelligente. Apres avoir recensé les divers approches existantes, nous avons fait une analyse
qui nous permet de justifier le systeme que nous avons conc¢u. Ce systéme sera présenté

dans le prochain chapitre.
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Chapitre 5

Proposition d’un systeme de
détection de chutes dans un

environnement multi-cameras
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5.1 Introduction

Ce chapitre présente notre contribution en matiere de la détection de chutes en utilisant
un systeme multi-caméras. Comme démontré dans le chapitre précédent, pour détecter

la chute d'un individu deux caméras ayant des vues complémentaires suffisent pour avoir
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des résultats acceptables. Le systeme utilisé dans notre travail est basé sur deux cameras
avec des vues relativement orthogonales. Le but principal de notre approche est d’obtenir
de bon résultats de détection en tenant compte de ’aspect temps réel. En effet bien que
la détection de la chute soit importante, il faut aussi que cette derniere soit tres vite dé-

tectée pour qu’on puisse prendre les dispositions idoines pour secourir au besoin I'individu.

La prochaine section présente I’approche proposée tandis que la troisieme présente les
expérimentations et ’analyse des performances. La derniere section du présent chapitre

le conclut.

5.2 Algorithme de détection de chutes

La détection de chutes dans une scéne observée par deux (02) caméras proposée dans
ce manuscrit est déduis d’une observation. En effet la surface au sol de 'individu varie
en fonction de sa posture. S’il est debout la surface au sol est petite tandis que s’il est
couché la surface au sol est tres grande. Cela peut étre utilisé comme étant un élément
important dans la détection de chutes. Comme le montre la figure [5.1] la surface au sol
peut étre obtenue en en considérant I'intersection de la projection homographique dans le
plan de masse des surfaces des détections des caméras. Notre approche est composée de
cing (05) modules :

— extraction par caméra des pixels de premier plan;

— fusion des premier plans des caméras;

— extraction de caractéristiques ;

— suivi de l'individu ;

— prise de décision.

L’extraction des pixels de premier plan est tres important. Cela se fait en se basant sur

I'approche proposée dans la section 3.4 du chapitre[3] La figure[5.2] présente une illustration
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Plans g

FIGURE 5.1 — Personne détectée par deux caméras avec des vues chevauchantes

de la détection. Une fois les pixels d’avant plan obtenus nous faisons une approximation

- .

FIGURE 5.2 — Résultat de la détection. La premiere image représente 'image originale et
la seconde présente le résultat de la détection.

de ces pixels par un polygone. Les polygones sont obtenus en recherchant les enveloppes
convexes des pixels de premier plan. Cette approximation permet de réduire le nombre
des données a manipuler. Cela permet aussi de régler les problemes de liés aux trous de
détection (confere figure [5.3). Nous constatons que sur la figure les trous de détection
sont fermés. Aussi les sommets du polygone (point en noir sur la seconde image) repré-

sente le polygone.
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FIGURE 5.3 — polygone formé a partir de la détection de I'image de la figure .

Une fois les polygones détectés, nous faisons leur projection dans le plan de masse (ou
plan de référence). Cela se fait en utilisant le second module de notre systeme. La projec-
tion se fait en utilisant les principes de I’homographie planaire. Il est donc important de
procéder a I’étape de calibration. En utilisant ’'homographie chaque polygone est projeté
dans le plan de masse (ou plan de référence). Les sommets du polygone projeté sont ob-
tenus en projetant les sommets du polygone dans le plan de masse (ou plan de référence).
L’homographie est une transformation linéaire entre deux plans projectifs. Cette fusion
permet d’obtenir une information beaucoup plus globale. La projection dans le méme plan
des polygones permet d’avoir une estimation de la surface au sol qui est I'intersection des
polygones issus des caméras. Nous avons proposé une stratégie de fusion des polygones
beaucoup plus rapides dans Mousse et al. [106]. Les figures et montrent des illus-
trations de fusion de polygones. Apres cela, il est important de définir des parametres

robustes en vue de caractériser la posture.

Les parametres pour caractériser la posture, doit tenir compte de la détection de chaque
caméra. Mais il est important que la décision soit la plus globale possible. Pour concevoir

le systeme de détection de chutes, il est important de différencier la posture “couché au
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FIGURE 5.4 — La premiere ligne représente la vue des caméras, la seconde montre les
polygones détectés a partir des pixels de premier plan et la derniere ligne représente la
surface en contact avec le sol.

sol” des autres (“debout”, “assis”, “accroupi”). Pour la caractérisation de la posture d'un
individu, nous considérons les mesures suivantes :

— la surface du polygone détecté par la premiere caméra w ;

— la surface du polygone détecté par la seconde caméra ws ;

— la surface de l'intersection o.
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FIGURE 5.5 — La premiere ligne représente la vue des caméras, la seconde montre les
polygones détectés a partir des pixels de premier plan et la derniere ligne représente la
surface en contact avec le sol.

A partir de ces mesures, on extrait les caractéristiques p; et g obtenues respectivement

en utilisant les expressions [5.1] et

01 = — (5.1)
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g
- = 5.2
2= (5.2)

Ces caractéristiques permettent au systeme d’étre robuste face aux occultations. En effet

dans une maison il est courant qu’une zone ne soit pas accessible par la camera du fait

de la présence des meubles et autres. L'une valeurs entre w; et wy sera biaisée. Mais a

I'intérieur d’une maison, il est rare que la personne soit invisible dans les deux (2) ca-

meras. Donc méme si I'une des valeurs est biaisée, la seconde ne le sera pas. Ainsi les

valeurs p; et g, sont plus efficaces et plus adéquats car elles sont obtenues apres fusion

de wy et wy. Les figures [5.6] 5.7}, 5.8 montrent comment différencier la position “couché au

sol” correspondant a une chute éventuelle. Une fois les caractéristiques extraites, il faut
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FIGURE 5.6 — Utilisation des caractéristiques pour détecter la chute (scenario 1).

maintenir 'identité de la détection. Cela se fait a travers le module de suivi.

Le suivi permet d’avoir l'information sur la trajectoire de l'individu. Cela permet
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FIGURE 5.7 — Utilisation des caractéristiques pour détecter la chute (scenario 2).
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FIGURE 5.8 — Utilisation des caractéristiques pour détecter la chute (scenario 3).

aussi de suivre I'historique des postures de I'individu. La problématique de suivi présente

d’importants challenges pour la communauté de vision par ordinateur. Mais au vu de
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I’application on n’aura pas beaucoup d’individus a suivre. Un algorithme de suivi simple
peut étre adapter pour garder I'identité de I'individu dans le temps. Dans notre approche,
le suivi est assuré par le centre de fusion. Il est basé sur 'aspect spatial. La méthode
utilisent les caractéristiques de l'image pour converger vers les meilleures positions des
cibles dans des séquences d’images en fonction du temps. Etant donné les caractéristiques
extraites a partir de 'image courante et une fonction d’évaluation de 1’état courant, on
raffine itérativement I’état estimé a travers la convergence vers le maximum global. Ainsi
chaque objet (individu) prends l'identité 'objet (individu) le plus proche de lui dans
I'image précédente de la séquence. L’estimation des parametres du vecteur de déplacement
temporelle, se base sur le calcul du flot optique. La zone cible d’intérét est représentée par

une fenétre carrée de taille N, N étant obtenu en utilisant ’expression [5.3]

N=_2w-1)x (2w—1) (5.3)

Lorsqu’un nouveau objet apparait sur la scene, le nombre d’objet est augmenter de un.
Et un nouveau identifiant est attribué au nouveau objet. Lorsque 'objet quitte la scene le
nombre d’objet présent sur la scene est diminué de un. Et l'identité de l'objet de I'image
précédente n’ayant pas de correspondance sur 'image actuelle est supprimée. Une fois les
parametres des individus extraites et que ces individus sont identifiés dans le temps, nous

précédons a détection de la chute.

Pour ce faire nous détectons des seuils au dela desquels des décisions de chute seront
prises ou non. Ces seuils sont obtenus de maniere supervisés. Et leur objectif est de clas-
sifier les postures des individus en deux (2) grandes classes. L’apprentissage se fait en
utilisant un scénario (scénario 9) de la banque de données présentée dans la sous section
[(.3.1] Ce scénario a été choisi car elle regroupe toutes les postures possibles d’'un homme

et a été justifier dans nos travaux [103] [104]. Les résultats issus de nos expérimentations
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nous ont permis d’obtenir les postures en fonction des couples de valeur (g1, 02). Ces

valeurs sont représentées par la figure Sur cette figure, I'axe des abscisses représente

| I Standing up, sitting,crouching positions MM Lying down position

camera 2 percentage of ground surface

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
camera 1 percentage of ground surface

FI1GURE 5.9 — Classification des postures.

la valeur o, et ’axe des ordonnées représente la valeur p,. En se basant sur cette figure,
on constate aisément que les postures sont clairement divisées en deux. La premiere classe
qui est coloriée en bleu. Cette classe représente les postures : assis, debout et accroupi. La
seconde en rouge quand a elle représente la posture “couché au sol” qui peut correspondre
éventuellement a une chute. Ainsi lorsque 1'une des valeurs entre g, et g est inférieure a
0.4 alors la posture est classé dans la premiere catégorie. L’individu ne présente donc pas
aucun probleme de chute. Mais lorsque ((0; > 0.6 et g2 > 0.72) ou (02 > 0.6 et o; > 0.72))
alors I'individu est dans la position “couché au sol”. Dans cette position il faudra vérifier
s’il est parti au sol de maniere accidentelle ou non. Il est aussi important de s’assurer
qu’il est toujours au sol ou non. La personne va étre considéree comme ayant chuté si sa

posture quitte la premiere catégorie rapidement pour la seconde. Ainsi nous définissons
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un temps ¢ = 1.5 secondes. Donc si la personne change de posture en un temps inférieur
ou égal a t alors un avertissement est émis. Car la personne a chuté. Apres cette chute il
peut retrouver ses idées et se relever automatiquement. Une seconde durée t' = 3 secondes
est alors défini. Lorsque la personne reste au sol plus de 3 secondes alors I’alarme de chute
est confirmé et les stratégies pour remédier a la chute sont mises en oeuvre. Ainsi nous

détectons les chutes en utilisant la surface au sol.

Une extension de ces travaux ont été menée dans Mousse et al. [I05]. Le but de cette
extension est de pouvoir étendre le modele en vue de distinguer les autres postures de
la premiere catégorie. Il est donc important d’estimer la hauteur de I'individu a l'entrée
de la scéne et de ré-estimer la hauteur lorsque la posture est classée dans la premiere

catégorie. Pour I'estimation de la hauteur nous considérons la figure La hauteur est la

'...-f- F B

a’ )
Y L

G C Plane g

A,

FIGURE 5.10 — Estimation de la hauteur.

longueur de I'intersection des triangles ABC et EFG. L’intersection est obtenue en utilisant
I'algorithme proposé par Tropp et al. [I07]. Ils ont proposés un algorithme pour faire
I'intersection des triangles a partir des coordonnées 3D des sommets. La méthode proposée
est rapide et permet d’obtenir le segment de l'intersection. L’obtention de l'intersection
se fait en des étapes majeures qui sont décrites comme suit. La premiere étape consiste a

vérifier s'il existe une intersection entre un segment d’un des deux (2) triangles et le plan
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du second triangle. Si c¢’est le cas alors on passe a la seconde étape qui consiste a calculer
le point de percée dans le plan. Dans notre cas, ce point se retrouve forcément a 'intérieur
du triangle. Il faut alors considérer le second segment qui possede une intersection avec
le triangle. Et comme dans le premier cas détecter le point de percée dans le plan. En
utilisant les deux points de percée, on obtient le segment qui est le résultat de I'intersection
des deux triangles. La hauteur s’obtient donc en calculant la distance euclidienne entre les
deux (02) points. Soit A la hauteur initiale et A’ la hauteur obtenue lors de la classification
dans la premiere classe. Suivant h et h', nous avons les 3 sous cas ci apres :

— Si (W =het (01 <0.274 ou gy < 0.274)) alors la personne est en position debout ;

— Si (A < het (o <0.274 ou gy < 0.274)) alors la personne est en position penchée ;

— Si p; > 0.274 et oo > 0.274 alors la personne est en position assise.

5.3 Expérimentations et analyse des performances

Dans cette section nous présentons le cadre expérimental et faisons une analyse des
performances de notre systeme. La section est subdivisée en deux sous sections. La pre-
miere sous section présente le cadre expérimental tandis que la seconde présente et analyse

les performances.

5.3.1 Expérimentations

Pour valider notre algorithme, nous avons utilisé une banque de données publiques
de détection de chutes a partir des séquences multi-caméras. Cette banque de données
a été proposée par le Département d’Informatique et de Recherche Opérationnelle de
I'université de Montréal. Les séquences sont recueillies en utilisant un systeme composé
de 8 caméras TP (Gadspot gs-4600) a bas cout comme le montre la figure et équipée
d’un objectif grand angle pour couvrir toute la salle. La disposition des caméras dans la

salle de test ainsi que la taille de la salle sont données par la figure [5.12] Cette banque
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S H ¥4

g B

FIGURE 5.11 — Architecture du réseau de caméras.

ks & Caméra i o
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— Cumérgy CemEl

FIGURE 5.12 — Cadre expérimental. [108]

de données contient 24 séquences correspondant a 24 différents scénarios. Ces scénarios

contiennent des difficultés qui peuvent engendrer des erreurs de segmentation telles que :
— des artefacts dus a une compression (MPEG4) ;

— des réflexions de lumiere ou d’ombres qui peuvent étre détectées comme objets en
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FIGURE 5.13 — Exemples d’images issus de la séquence.

mouvement durant la phase de segmentation;

— des occlusions, etc.
Les chutes et les activités non chutes ont été simulées par un seul sujet pour chaque
séquence (scénario). Des exemples de chutes vers 'avant et vers I'arriere sont données. Ces
chutes sont parfois dues a une perte d’équilibre depuis une position debout ou dues a une
assise instable. Les activités ordinaires comme marcher, s’asseoir ou se lever completent
cette base de vidéos. Les auteurs ont annoté cette base en repérant le début et la fin de
chaque action de chacune de ses vidéos. La figure [5.13| présente des images issus de la
séquence. La description de quelques scénarios est présentée par la figure [5.14]

Plus de détails sont donnés dans le rapport technique [I08] qui accompagne la banque

de données.

Toutes les expériences ont été conduites en utilisant une machine ayant un processeur
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FIGURE 5.14 — Description de quelques scénarios de la séquence. [94]
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Intel-Core7@2.13Ghz avec une mémoire RAM de 4GB. Les algorithmes ont été implémen-
tés en utilisant le langage de programmation C++ avec la bibliotheque OpenCv. Notre
algorithme n’a besoin que de deux caméras relativement complémentaire pour détecter
les chutes. Pour ce faire nos expérimentations ont été faites avec les couples de cameras
ci apres :

— caméra 1 et caméra 3 ;

— caméra 2 et caméra 5;

— caméra 4 et caméra 7 ;

— caméra 6 et caméra 3;

— caméra b et caméra .

5.3.2 Analyse des performances

Une fois les expérimentations effectuées il est important de caractériser la méthode de
reconnaissance a l'aide de différentes grandeurs. Ces dernieres permettent de voir 1'uti-
lité de 'approche proposée. Les plus couramment utilisées en matiere d’évaluation des
systemes de détection de chutes sont : la sensibilité et la spécificité. Elles sont définis en

utilisant les variables suivantes :

— vrais positifs (TP) : nombre de chutes correctement détectées;

— faux négatifs (FN) : nombre de chutes non détectées;

— faux positifs (FP) : nombre d’images ou de suite d’images détectées comme chutes
bien qu’il s’agisse de non-chutes ;

— vrais négatifs (TN) : nombre d’images ou de suites d’images d’activités normales,

détectées correctement comme non-chute.

La sensibilité Se est obtenu a partir de I'expression [5.4] tandis que la spécificité est obtenue

en utilisant ’expression [5.5
TP

S = TP I FN

(5.4)
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Sensitivité Se | Specificité Sp
Notre méthode 95.8% 100%
Auvinet et al. [94] | 80.6% 100%
Rougier et al. [T9] | 95.4% 95.8%
Hung et Saito [95] | 95.8% 100%

TABLE 5.1 — Comparaison des performances

TN

P = TN T FP

(5.5)

La sensibilité indique le taux d’événements de chute reconnus comme tels par le systeme
proposé tandis que la spécificité montre le taux d’événements non chute bien identifiés.
Ces valeurs ainsi calculées nous servent d’éléments de comparaison entre les approches de
I'état de Part [79] 94 [95] et la notre. Il convient de souligner que d’apres nos expériences,
les valeurs de notre systéeme ne varient pas en fonction du couple de caméras choisi. Le
systeme n’est donc pas dépendant des caméras dans la salle, juste qu’il faut veiller a ce que
les deux caméras aient des vues complémentaires. Les valeurs que nous avons obtenues

sont reportées dans le tableau 5.1

En analysant ce tableau, nous pouvons conclure que I’approche proposée a des per-
formances comparables a ceux de 'approche de I'état de 'art présentant de meilleurs
résultats. Ainsi tous les événements ne correspondant a une chute ont été bien détecter
comme tel. C’est ce qui explique le taux de 100% obtenu pour la spécificité. Un seul des
situation de chute sur vingt quatre n’a pas été reconnu par notre systeme. Ce qui conduit

a l'obtention de la valeur 95.8%.

Le deuxieme aspect de comparaison est le temps d’exécution. En effet comme souligné
plus haut, il est important qu’'un systeme de détection de chute minimise les temps de

calcul. Nous avons donc comparé les deux approches (notre approche et celui de Hung et
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Hung et Saito [95] | Méthode proposée

Vitesse (fps) 10,95 15,25

TABLE 5.2 — Comparaison des vitesses de traitement

Saito [95]) les plus performants de notre tableau comparatif. La comparaison des vitesses
de traitement est reportée dans le tableau [5.2] De cette comparaison, il ressort que notre
approche est plus rapide en matiere de temps de traitement que celle proposée par Hung
et Saito [05]. Cela est du principalement a deux causes. Premierement 1'utilisation des
superpixels dans le module d’extraction de pixels de premier plan qui rends cette partie
beaucoup plus rapide. Aussi 'approximation par les polygones réduit considérablement le

nombre d’informations manipulées.

La faiblesse de notre systeme est qu’il est sensible a ’objet présent dans la scene. En
effet si un non humain passe, le systeme va le considérer et faire les traitements pour voir

s’il a chuté ou pas. Ce qui peut conduire a I’émission des fausses alarmes.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté notre contribution dans la conception d’un sys-
teme de détection de chutes. Nous proposons de faire une estimation robuste de la surface
a partir des détections pour la détection de chutes. Cette surface est obtenue en utilisant
la projection homographique des polygones représentant les détections de chaque caméra
du réseau. Des seuils ont été obtenus a partir d’'un modele d’apprentissage et permettent
de reconnaitre les situations de chutes de personnes. Nous avons testés notre approche sur
une banque de données publiques qui a été utilisé dans beaucoup de travaux de recherches
pour la validation des algorithmes de détection de chutes a partir des séquences multi-
caméras. Ces expériences ont démontré la qualité du systeme proposé et la comparaison

de notre approche avec ceux de ’état de ’art montre qu’il donne le meilleur résultat en
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tenant compte de la performance et du temps de calcul.
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Chapitre 6

Conclusion et perspectives

Sommaire
.................. 89
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6.2.2 Deétectiondechuted . . . . ... ... ... 92

6.1 Conclusion et contributions

Les applications de vidéosurveillance intelligente ont pris beaucoup d’ampleurs. L uti-
lisation de ces systemes dans la gestion des activités humaines. Les travaux initiés dans
cette these s’inscrivent dans le cadre de la mise en oeuvre d'un systeme de de détection au-
tomatique de chutes de personnes en utilisant un systeme multi-caméras. Ces travaux sont
subdivisés en deux (02) grandes parties. La premiere partie est consacrée a la détection
des objets mobiles et la seconde présente la reconnaissance de chutes de personnes. Dans
chaque partie, nos recherches nous ont permis de dresser un état de ’art des approches
et solutions proposées. Une fois présenté, nous avons analysé ces approches pour proposer

des contributions. Ces contributions ont pour but d’améliorer les aspects de 1’état de ’art.
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Dans la premiere partie, deux contributions ont été proposées dans le but d’améliorer
la détection. La premiere contribution consiste a la proposition d’un algorithme de détec-
tion de mouvements basé sur la combinaison de I’algorithme de “Codebook” [9] et d'un
algorithme de détection de contour. Cette combinaison consiste a faire valider les pixels
de premier plan obtenu en utilisant ’algorithme de Codebook par les résultats de la dé-
tection de contour. Un seuil a été défini pour permettre la fusion efficace des informations.
Ce seuil est dépendant de la séquence. Le choix de 'algorithme de détection de contour
dépend de I'application visée. La seconde contribution exploite les caractéristiques de I’es-
pace de couleur CIE L*a*b* ainsi que les avantages de la segmentation en superpixels. En
utilisant l'espace de couleur CIE L*a*b* les fausses détections sont limitées et la segmen-
tation en superpixels permets la réduction de la complexité algorithmique. Ainsi toutes
les images des séquences sont segmentées en utilisant un algorithme de superpixels. Cette
segmentation permet de mettre ensemble les pixels homogenes. Apres le regroupement,
les pixels des clusters sont convertis dans 'espace de couleur CIE L*a*b* et nous utilisons
un algorithme modifié de “Codebook” pour la modélisation de I'arriere plan. Les pixels
de premier plan sont déduis a partir de 'arriere plan généré. Cette stratégie améliore le
temps d’exécution du module de détection d’objets mobiles tout en gardant des taux de

détection acceptables.

Dans la seconde partie, nous avons proposé un systeme de détection de chutes de
personnes via un systeme de caméras. Le but de notre approche est de proposer un systeme
ayant des performances acceptables en un temps record. Le systeme est composé de deux
caméras ayant des vues relativement orthogonales. Cette condition permet d’utiliser le
moins de caméra possible pour pouvoir tirer les informations les plus pertinentes de la
scéne. L’information extraite est l'estimation de la surface au sol. La surface au sol est
obtenu en se basant sur la projection homographique dans le plan de masses des détection

de chaque caméra. Le systéme proposé est composé de cing (05) modules. Ces cing (05)
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modules mis en ensemble permettent une détection automatique des chutes de personnes.
Le systeme proposé premierement est un systeme qui fait la classification des postures en
deux classes : Les postures de “chute” et les postures de “non chute”. Dans un second temps,
nous avons proposé une extension des travaux de bases. Dans cette extension nous avons
discriminé les événements de la catégorie “non chute”. Ainsi dans cette approche non avons
ajouter d’autres conditions qui permettent de distinguer les postures “assis”, “debout” et
“accroupi”. Nos expériences ont prouvé que le systeme proposé réponds efficacement au

besoin de la détection de chute.

6.2 Travaux et perspectives de recherches

Les résultats de cette these ouvrent la voie a d’autres perspectives de recherches. Ces
perspectives peuvent étre classifier en deux parties. Ces parties sont présentées par les
deux sous-sections de cette section. La premiere sous-section présente les perspectives
dans le cadre de la détection de mouvement et la seconde présente les perspectives en

matiere de détection de chutes.

6.2.1 Détection de mouvement

La problématique de réduction des temps de traitements est un challenge toujours
d’actualité dans les modules de détection de mouvement. Il est donc nécessaire de penser
a améliorer les gains en temps de calcul. Pour ce faire, nous pensons qu’il faille définir
une stratégie plus efficientes de gestion des superpixels. En effet nous pensons que la
segmentation en superpixels peut eétre automatiser en se basant sur les aspects visuels de la
scene. Ainsi une stratégie de multi-résolution peut étre adopter pour cette automatisation.
Cette stratégie permettra d’agrandir la taille des superpixels si la taille des objets est tres
grand et de réduire la taille des superpixels dans le cas contraire. Cela permettra de réduire

les traitements inutiles et donc de gagner en temps d’exécution. En effet si la taille des
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objets est grand, les petits superpixels vont constituer des traitements supplémentaires

pour le module de détection.

6.2.2 Détection de chutes

Le module de détection de chutes proposé la reconnaissance de 1’événement pour une
personne. Le premier probleme est de permettre au module de distinguer les personnes
des autres objets. Ceci permettra de ne pas déclencher des alarmes dans le cas d’ap-
parition d’objet non humain. Une autre évolution majeure de systeme sera d’étendre le
modele pour détecter les chutes multiples. En effet, la détection multi chutes implique
le traitement simultané d’au moins deux personnes présentes sur la scene. Cela requiert
une stratégie de suivi d’objet plus complexe car les occlusions entre objets en mouvement
peuvent intervenir peuvent intervenir. Il est donc indispensable de penser a gérer les cas
de groupage de la détection. En effet lorsque les personnes seront proches les uns des
autres le module de détection va les mettre ensemble. Il est donc important de pouvoir
reconnaitre chaque individu du groupe pour ne pas perdre les informations concernant

I'individu.
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Annexe B

Homographie planaire

L’homographie est une transformation linéaire entre deux plans projectifs. Dans le cas
ol la scene observée est planaire, la relation qui existe entre deux caméras est définie par
une homographie H (ou transformation projective) 2D qui représente une transformation
linéaire inversible de P? dans P? qui conserve l'alignement. Le théoréme suivant permet
de caractériser de fagcon matricielle les homographies 2D :
Théoréme 1 : Une fonction H : P2 — P? est une homographie si et seulement si il existe

une matrice H de taille 3 x 3 telle que pour tout point ¢ de P?, H(q) = Hg.

La matrice H est homogene et est définie a un facteur pres et possede donc 8 degrés
de liberté. Un des cas courants d’'utilisation des homographies 2D est celui décrit dans
la figure Nous nous plagons ici dans le cas de deux caméras observant un plan I
de 'espace. La projection centrale du plan de 'espace au plan image (et réciproquement,)
définit une homographie 2D (les coordonnées des points 2D étant exprimées dans le repeére
2D relatif a chacun des plans). Un résultat intéressant est alors que, pour tout point
3D appartenant au plan I7, la fonction passant des coordonnées de son observation ¢;
dans I'image 1 aux coordonnées de son observation ¢ dans l'image 2 est également une

homographie. En effet, la composition de 2 homographies est une homographie. Le lien
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entre les observations peut donc s’écrire :

hll h12 h13
g2 = hgl h22 h23 q1
h31 h32 h’33

{R?m‘.m'a tinie‘r}

Ficure B.1 — Homographies 2D. Les coordonnées des observations correspondantes de
points 3D situés sur un méme plan de ’espace sont reliées par une homographie 2D.

Il est donc important de définir une maniere d’obtention de la matrice.

Lorsque la structure de 'environnement est inconnue, il est tout de méme possible
de calculer le déplacement relatif entre deux caméras. Cela nécessite d’associer les obser-
vations des 2 caméras qui correspondent aux mémes points 3D de I'environnement. Ceci
permet de calculer la matrice fondamentale (algorithme des 8 points Hartley [109]) ou
essentielle (algorithme des 5 points, Nister [I10]). Dans le cas de caméras non-calibrées,les
transformations sont calculées a partir de la matrice fondamentale (Hartley and Zisserman

[TT1]). Dans ce cas, le déplacement inter-caméra ne peut étre retrouvé qu’a une transforma-
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tion projective pres. Lorsque le calibrage des caméras est connu, il est préférable d’utiliser

la matrice essentielle.
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Résumé

La vision artificielle est un domaine de recherche en plein évolution. Les nouvelles
stratégies permettent d’avoir des réseaux de caméras intelligentes. Cela induit le déve-
loppement de beaucoup d’applications de surveillance automatique via les caméras. Les
travaux développés dans cette these concernent la mise en place d'un systeme de vidéo-
surveillance intelligente pour la détection de chutes en temps réel. La premiere partie de
nos travaux consiste a pouvoir estimer de fagon robuste la surface d’une personne a partir
de deux (02) caméras ayant des vues complémentaires. Cette estimation est issue de la
détection de chaque caméra. Dans 'optique d’avoir une détection robuste, nous avons fait
recours a deux approches. La premiere approche consiste a combiner un algorithme de
détection de mouvements basé sur la modélisation de 'arriere plan avec un algorithme
de détection de contours. Une approche de fusion a été proposée pour rendre beaucoup
plus efficiente le résultat de la détection. La seconde approche est basée sur les régions
homogenes de I'image. Une premiere segmentation est effectuée dans le but de déterminer
les régions homogenes de I'image. Et pour finir nous faisons la modélisation de 'arriere
plan en se basant sur les régions. Une fois les pixels de premier plan obtenu, nous faisons
une approximation par un polygone dans le but de réduire le nombre d’informations a
manipuler. Pour 'estimation de cette surface nous avons proposé une stratégie de fusion
dans le but d’agréger les détections des caméras. Cette stratégie conduit a déterminer
I'intersection de la projection des divers polygones dans le plan de masse. La projection
est basée sur les principes de ’homographie planaire. Une fois ’estimation obtenue, nous
avons proposé une stratégie pour détecter les chutes de personnes. Notre approche permet
aussi d’avoir une information précise sur les différentes postures de I'individu. Les divers

algorithmes proposés ont été implémentés et testés sur des banques de données publiques

113



dans le but de juger l'efficacité des approches proposées par rapport aux approches exis-
tantes dans ’état de 'art. Les résultats obtenus et qui ont été détaillés dans le présent

manuscrit montre ’apport de nos algorithmes.

Mots-clés: détection de chute, classification des postures, homographie planaire, détec-

tion de mouvement, Codebook, vidéosurveillance intelligente.
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Abstract

Artificial vision is an evolving field of research. The new strategies make it possible
to have some autonomous networks of cameras. This leads to the development of many
automatic surveillance applications using the cameras. The work developed in this thesis
concerns the setting up of an intelligent video surveillance system for real-time people fall
detection. The first part of our work consists of a robust estimation of the surface area
of a person from two (02) cameras with complementary views. This estimation is based
on the detection of each camera. In order to have a robust detection, we propose two
approaches. The first approach consists in combining a motion detection algorithm based
on the background modeling with an edge detection algorithm. A fusion approach has been
proposed to make much more efficient the results of the detection. The second approach is
based on the homogeneous regions of the image. A first segmentation is performed to find
homogeneous regions of the image. And finally we model the background using obtained
regions. Once the foreground pixels are obtained, we approximate it by a polygon to reduce
the number of information. For the estimation of the surface, we proposed a fusion strategy
in order to aggregate the detections of the cameras. This strategy leads to determine the
intersection of the projection of the various polygons into ground plane. The projection
is based on the principles of Planar homography. Once the estimate was obtained, we use
a strategy to detect falls. Our approach also allows to have precise information about the
different postures of the individual. All proposed algorithms have been implemented and
tested on public databases in order to judge the effectiveness of these approaches and to
make camparision with existing approaches. The results obtained which are detailed in

the present manuscript show the contribution of our algorithms.

Keywords: fall detection, posture classification, planar homography, motion detection,

Codebook, intelligent video surveillance
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