N
N

N

HAL

open science

Approche automatique a base de traitement d’images
pour ’analyse comportementale de piétons agés lors de

la traversée d’une rue

Nabila Mansouri

» To cite this version:

Nabila Mansouri. Approche automatique a base de traitement d’images pour ’analyse comporte-
mentale de piétons agés lors de la traversée d’une rue. Traitement des images [eess.IV]. Université de
Valenciennes et du Hainaut-Cambresis; Ecole nationale d’ingénieurs de Sfax (Tunisie), 2017. Frangcais.

NNT: 2017VALE0034 . tel-01729730

HAL Id: tel-01729730
https://theses.hal.science/tel-01729730
Submitted on 12 Mar 2018

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-01729730
https://hal.archives-ouvertes.fr

Ecole Doctorale
République Tunisienne Sciences et Technologies

Ministére de ’'Enseignement Supérieur
et de la Recherche Scientifique IQQ Thése de DOCTORAT
A0\

: — en Ingénierie
, Université de Sfax des Systémes Informatiques
Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sfax N° d’ordre: 2017- 58

THESE

Présentée a

L’Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sfax

En vue de I'obtention du

DOCTORAT

Dans la discipline Ingénierie des Systéemes Informatique (ISI)

Par

Nabila MANSOURI

(Master de recherche en informatique)

APPROCHE AUTOMATIQUE A BASE DE
TRAITEMENT D’IMAGES POUR L’ANALYSE
COMPORTEMENTALE DE PIETONS AGES
LORS DE LA TRAVERSEE D’UNE RUE

Soutenu le 08 Décembre 2017, devant le jury composé de :

Mme. Monia TURKI (Professeur, Université de Tunis El Manar) Président

M. Atef MASMOUDI (Maitre de conférences-HDR, Université de Sfax) Rapporteur

M. Frangois BREMOND (Directeur de recherche INRIA, Sophia Antipolis) Rapporteur

M. Frédéric LERASLE (Professeur, Université Paul Sabatier de Toulouse) Examinateur

Mme. Yousra BEN JEMAA (Maitre de conférences-HDR, Université de Sfax) Directeur de These

M. Eric WATELAIN (Maitre de conférences-HDR, Université de Valenciennes) Directeur de These



Ecole Doctorale
République Tunisienne Sciences et Technologies

Ministére de ’Enseignement Supérieur
et de la Recherche Scientifique /?Q& Thése de DOCTORAT
- i

: — en Ingénierie
] Université de Sfax des Systémes Informatiques
Ecole Nationale d’Ingénieurs de Sfax N° d’ordre: 2017- 58

APPROCHE AUTOMATIQUE A BASE DE TRAITEMENT D'IMAGES POUR
L’ANALYSE COMPORTEMENTALE DE PIETONS AGES LORS DE LA TRAVERSEE
D’UNE RUE

Nabila MANSOURI

Résumé : Le trafic routier est devenu de plus en plus intense. Une telle situation avec
le manque de prudence des piétons constituent deux causes majeures de I’augmentation
des accidents routiers. En France, 16% des accidents de la route en 2016 impliquent au
moins un piéton et chaque année, environ de 800 piétons sont tués dans un accident de la
circulation. De plus, la part des plus de 65 ans dans la mortalité piétonne est en hausse de
13% entre 2014 et 2016. Ainsi, par ce projet de thése nous proposons une approche
probabiliste pour inférer le type de comportement (a risque ou sécurisé) des piétons lors
de la traversé de la rue. Cette approche se compose de 2 couches principales : Une couche
basse, basée sur les techniques de vision par ordinateur, pour la collecte des paramétres
des piétons, du trafic et des aménagements urbains et une couche haute, basée sur le
Réseau Bayésien (RB), pour [Dinférence du type de comportement. Plusieurs
contributions et améliorations sont proposées pour la construction d’une telle approche
que ce soit au niveau de la couche basse (techniques de détection et de suivi utilisées) ou
au niveau de la couche haute (gestion des incertitudes des capteurs de vision et la mise en
relation des parametres hétérogenes et variées).

Abstract: Road traffic has become more and more intense. Such as situation with the
lack of attention of pedestrians are the two major causes of the increase in road accidents.
In France, 16% of road accidents in 2016 involve at least one pedestrian and each year
about 800 pedestrians are killed in a traffic accident. In addition, the proportion of
pedestrian deaths having over 65 years old is up to 13% between 2014 and 2016. In fact,
this thesis proposes a probabilistic approach to recognize pedestrians’ behavior (risky or
secure) when crossing the street. This approach consists of two main layers: a low layer,
based on computer vision techniques, for collecting pedestrian and traffic parameters and
a high layer, based on the Bayesian Network, for behavior prediction. Several
contributions and improvements are proposed for the construction of such an approach,
whether at the level of the low layer (detection and tracking process) or at the level of the
upper layer (management of the uncertainties of the vision sensors and the correlation of
heterogeneous and varied parameters).

Mots clés: Sécurité routiere, ITS, Vision par ordinateur, Détection, Suivi, RB, Gestion
d’incertitude.

Key-words: Road security, ITS, Computer vision, Detection, Tracking, BN,
Uncertainty management.
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Préambule

Ces derniers décades, la sécurité routiére est hissée au rang de priorité dans les
politiques des payés développés. L'université de Valenciennes dispose par ailleurs d’'une
UMR CNRS orientées vers les sciences pour I'ingénieur et spécialisée dans la sécurité
pour les transports : le LAMIH (Laboratoire d’ Automatique, de Mécanique et d’Infor-
matique industrielles et Humaines). Cette derniére dispose : d’une solide expérience sur
I’étude de la locomotion humaine normale et pathologique dans son équipe DEMhO, de
solides expériences dans la sécurité dans les transports terrestre et I’'automatique dans
ses trois autres équipes ainsi que de nombreuses plateformes technologique de simula-
tion dédiés a la sécurité. L’objectif de cette thése s’inscrit alors, dans ce contexte de
conception et d’évaluation d’un outil facilement accessible, permettant une approche
écologique de 'analyse du comportement du piéton agée lors de la traversée de rues.
Cet outil s’inscrit dans la continuité de ses travaux, pour la conception d’une approche
écologique, des travaux de réalité projetée a la base d’un simulateur, déja réalisés sous
la supervision de M. Eric WATELAIN, porteur de Projet SEVAPE] au LAMIH.

Pour cela, I’approche réalisée consiste, a partir d’image vidéo issues de trois came-
ras du commerce, a développer une cascade de traitements informatiques automatisés
pour extraire les piétons, les véhicules et les caractéristiques de ’environnement, pour
en déduire le comportement globale du piéton a chaque instant, notamment en termes
de prise de risques pour son intégrité. Ainsi, le développement d’un systéme automa-
tique d’étude du comportement du piéton agé in situ représente un outil non intrusif
pertinent dans le cadre des travaux respectifs tant fondamentaux qu’ appliqués des
deux universités de tutelle.

1. Le programme PISTES : " PIétonS et comportement de TraverséE de rueS" financé par la

fondation sécurité routiére. Le projet PISTES est composé par 4 sous-projets a savoir :

— SICAP "SImulation de traversée de carrefour par des Piétons",

— AUCRE " Aménagement Urbain et Conformité & la REglementation ",

— SEVAP " Sénior en Ville A Pied ",

— SEPIA "SEcurité du Piéton Age",

— HYPCOPIA " Prise de médicaments HYPnotiques et COmportement du PIéton A risque "
Le LAMIH de I’Université de Valenciennes est porteur du projet SEVAP.



Préambule v

En fait, ce projet de thése est I'objet d’une co-tutelle entre I’Ecole Nationale d’ingé-
nieurs de Sfax (ENIS)- Université de Sfax et le LAMIH de I'Université de Valenciennes
et du Hainaut-Cambrésis (UVHC). Ce projet de doctorat conduira a la délivrance par
chacune des deux universités en coopération du titre de docteur qu’elle est habilitée a
délivrer, & savoir :
— Pour I"Université de Sfax : "Docteur en Ingénierie des Systémes Informatiques
(Isp"

— Pour I"Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis : "Docteur de 1’Uni-
versité de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis en Automatique, Génie infor-
matique, Traitement du Signal".



Résumé

Le piéton fait partie des usagers de la voie publique vulnérable dans la mesure oil
il ne se déplace pas protégé par "l'enveloppe physique" de son moyen de transport. Il
paye ainsi un lourd tribu a la morbidité et a la mortalité des usagers de la voie publique
en cas de conflit avec un véhicule. Une telle situation, avec le manque croissant de pru-
dence des piétons, constituent deux causes majeures de I'augmentation des accidents
impliquant un piéton et un véhicule. Chaque année, en France, environ 800 piétons
sont tués, dont 93% en milieu urbain. Parmi les piétons, deux sous populations sont
plus particuliérement & risque : les enfants et les personnes agées. Les premiers par leur
insouciance et leur manque de connaissances spécifiques et les seconds par la réduction
des capacités fonctionnelles, sensorielles et cognitives liées a ’age modifiant significa-
tivement leur comportement. En effet, le vieillissement de la population, conduisant
a une réduction progressive de la résistance aux chocs des organismes et affectant les
comportements lors de la traversée de rue, contribuant a conduire la part des piétons
agés de 65 ans et plus dans la mortalité piétonne a passer de 26,5% en 2002 a 52%
en 2015. Il reléve ainsi d’un probléme de santé public majeur de s’intéresser a l'origine
possible de ces chiffres pour contribuer a leur baisse.

Récemment 'accidentologie a intégré les problématiques de la communauté de vi-
sion par ordinateur, compte tenu des progrés réalisés par cette derniére en termes de
développement matériels et logiciels. Par ailleurs, I'implication des techniques de vision
(détection, suivi, segmentation. ..) ainsi que de UIntelligence Artificielle est un atout
trés promoteur pour ’analyse comportementale des piétons lors de la traversée d’'une
rue.

Nous démarquant de 'existant, nous proposons une nouvelle architecture de sys-
téeme d’analyse du comportement des piétons lors d’une traversée d’une rue. L’approche
proposée se base sur le traitement automatique d’images et exploite les techniques et
les avancées en vision par ordinateur. Le systéme proposé se compose de 2 couches
principales interconnectées : une couche basse et une couche haute. La couche basse
est centrée sur un certain nombre d’applications de techniques de vision par ordina-
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teur & des fins de collecte de données du trafic, des piétons et de I'analyse automatisée
de la séquence de traversée. Les capteurs vidéo utilisés sont des caméras HD grand
public. Le principal avantage des techniques de vision par ordinateur est le potentiel
de collecte des données microscopiques des usagers de la route et du trafic & un degré
d’automatisation et avec une précision difficilement réalisable par des techniques d’ima-
gerie classiques manuelles ou semi-automatiques et surtout de générer des indicateurs
de conflit du trafic, sans 'intervention subjective de ’étre humain. Pour cette couche
basse nous avons proposé 3 sous systémes de collecte de données. La couche haute se
base sur un Réseau Bayésien, pour I'inférence du type de comportement du piéton, a
chaque instant de sa traversée, par la corrélation des indicateurs de conflit. La collecte
des données est fondée sur les capteurs de vision.

Les observations et les événements élémentaires obtenus sont de nature incertaine a
cause des limitations des techniques de détection et de suivi. Pour pallier & cette limi-
tation, nous proposons ici une nouvelle métrique de calcul d’un coefficient de dégrée de
confiance associé a ces observations. Ce coefficient est calculé en fonction de la préci-
sion qualitative de la détection de 1’objet cible, dit score et la consistance temporelle de
cette méme observation durant un petit laps de temps (1 seconde). Ensuite, ce degré de
confiance est intégré dans la couche haute que ce soit lors de la phase d’apprentissage
ou d’inférence a parti de la régle de "Jeffry’.

L’outil proposé est finalement évalué sur plusieurs traversées caractéristiques et
permet de quantifier de maniére automatique et pour chaque instant, le niveau de prise
de risque du piéton.
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Introduction générale

a marche est un mode de déplacement de base a travers le monde. En effet, nous
L sommes tous des piétons, on se déplace presque toujours a pied pour débuter ou
terminer un trajet. Tandis que la marche est un mode de déplacement dit 'doux’ [1],
économique et ayant de bons effets sur la santé, elle est parmi les causes majeurs des
traumatismes sur la route. Méme si le déplacement & pied semble étre simple et naturel
pour les étres humains; pour traverser la rue de facon autonome et sécuritaire, les
pié¢tons doivent posséder trois aptitudes essentielles généralement acquises entre 9 et
11 ans : i) La capacité de déterminer et d’emprunter un parcours sécuritaire, ii) la
faculté d’évaluer de fagon réaliste la vitesse d’un véhicule et iii) les fonctions cognitives
nécessaires pour juger l'intervalle de sécurité suffisant dans la circulation [2].

La réduction du nombre de victimes d’accident de la route chez les piétons est net-
tement moins marquée que celle observée chez les passagers des véhicules motorisés.
En effet, entre 2010 et 2016, la fatalité des accidents sur les routes francaises a baissé
jusqu’a -13%, mais si cela représente 37 automobilistes tués en moins soit une baisse de
-17% par rapport a Pannée 2010, celle des piétons est en hausse de 11%. Proportion-
nellement, la part des piétons tués a augmenté et ce, régulicrement, passant de 12% en
2010, 4 14% en 2015 et a 16% en 2016, soit respectivement 468, 485 et 540 tués (ONISR,
2010, 2015, 2016). Les personnes agées semblent étre la catégorie la plus affectée par les
accidents routiers. De plus, les personnes agées ont tendance & marcher en conservant
le regard fixé vers le sol afin d’améliorer leur équilibre, ce qui les empéchent de faire
attention aux véhicules ou aux feux de circulation. Les personnes agées de plus de 65
ans représentent 52% des piétons tués (ONIRS, 2015) alors qu’elles ne sont que 24% de
la population frangaise (INSEE, 2015). En fait, le facteur de risque de décés pour un
sujet agé de plus 65 ans est multiplié par 2 cependant celui pour les agés de plus de 75
ans est multiplié par 5, puisque ces derniers ne représentent que 9% de la population.

La demande en matiére de sécurité augmente continuellement afin de lutter contre
les accidents quotidiens qui touchent les différents secteurs, en particulier la sécurité
routiére. Par ailleurs, les administrations ont élevé la sécurité routiére au rang de prio-
rité et plusieurs politiques de sécurité ont été mises en place. L’état encourage par
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ailleurs les lois, les recherches et les études d’accidentologie par la mise en ceuvre et le
financement de grands projets sur la sécurité routiére tel-que le projet PISTES (PIé-
tonS et comportement de TraverséE de rueS) financé par la Fondation de Sécurité
Francaise.

L’accidentologie est ’étude des accidents. C’est une discipline faisant appel & un
spectre de compétences étendu : de l'ingénieur au médecin, en passant par le psy-
chologue, 'expert en mécanique ou en sciences cognitives |3]. Il s’agit d’une approche
pluridisplinaire pour obtenir une vision globale et exhaustive des accidents. L’évolu-
tion de P'accidentologie est retracée dans [4]. Cette discipline est trés étroitement lice
a la sécurité routiére : son but est de fournir des données reflétant de fagon objective
I'incidence d’un accident et les facteurs qui le causent. Aprés des débuts laborieux et
empiriques dans la premiére moitié du XXe siécle, elle est restée quelques décennies
sous une forme "primitive" [5].

L’accidentologie s’est développée et passe dans sa phase "moderne" dans les années
1970. Elle commence alors a se différencier de la simple spécialité médicale qui traite
les traumatismes. Un accident est alors étudié de maniére plus fine et plus nuancée.
Les chercheurs de disciplines et accidentologues de terrain tentent désormais de le
comprendre dans sa globalité, en tenant compte de sa grande complexité [3].

En effet, les sciences cognitives et la vision par ordinateur sont deux sources pro-
metteuses pour une telle analyse, fine et nuancée tenant compte de la complexité de
Iaccidentologie. La vision par ordinateur tire profit des progrés technologiques, qui
ont largement contribué & améliorer les performances des microprocesseurs, surtout en
matiére de vitesse de traitement des données ainsi que les performances du matériel
d’acquisition tel que celles des caméras a haute définition (HD).

Dans ce contexte théorique, 'objectif de ce travail de thése est la modélisation
d’un outil automatique d’analyse comportementale des piétons agés lors de la traversée
d’une rue, a base de traitement d’images. Nous nous intéressons plus particuliérement
a l'interprétation du contenu des images et des séquences vidéos a des fins d’analyse
des conflits du trafic et du comportement des piétons lors de traversée de la rue. Deux
niveaux d’interprétation d’'une image sont définis : symbolique, ou bas niveau, et sé-
mantique, ou haut niveau. L’objectif de la recherche étant d’obtenir une interprétation
de I'image au niveau sémantique, afin de communiquer des résultats fidéles aux attentes
des utilisateurs humains d’un tel systéme fondé sur I'analyse symbolique.

Sur le plan pratique, la détermination d’un mécanisme d’analyse comportementale
de piétons a base de vision par ordinateur s’affronte & plusieurs enjeux qui consistent
a mettre en ceuvre un descripteur indifférent aux changements qu’un environnement
peut subir, dans ce cas : 'angle de prise de vue (vue frontale, latérale ...), la variation
de I'éclairage etc... Ou bien les variations qui touchent les objets cibles eux-méme tels
que : la vitesse de déplacement, les vétements, 'occultation totale ou partielle, ainsi
que 'aspect aléatoire et adaptatif du comportement de ’étre humain, etc ...

En effet, cette modélisation du probléme des conflits du trafic se base alors sur le
concept de 'extraction automatisée des informations pertinentes sur les objets présents
dans des images et l'interprétation sémantique des séquences vidéo. Cette thématique
de recherche a un intérét grandissant surtout avec les progres des techniques de trai-
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tement bas niveau ( vision par ordinateur) mais aussi de haut niveau (intelligence
artificielle).

La relation cause-effet entre les observations et le comportement des piétons invite
a 'utilisation d’un Réseau Bayésien (RB) pour mener ces analyses surtout que ce der-
nier présente la possibilité de rassembler et de fusionner des connaissances de diverses
natures dans un méme modéle avec une structure explicite et intuitive faisant de ce
réseau un modéle adéquat. Méme si le comportement du piéton est un comportement
relativement aléatoire, adaptatif et évolutif au cours du temps, une décision bayésienne
peut tout a fait le caractériser.

Les contributions de la thése

La lutte contre les accidents routiers chez les personnes agées réside dans la réso-
lution du probléme d’une analyse fiable et robuste du comportement des piétons en
relation avec I’environnement, le trafic routier ainsi que les aménagements urbains en
prenant en considération 'effet du vieillissement. En se basant sur ces hypothéses les
contributions de cette thése se situent a plusieurs niveaux :

— L’amélioration des techniques de vision par ordinateur pour I’étude de probléme
des conflits du trafic et Iautomatisation de I'étude accidentologique, vue que
la majorité des travaux réalisés dans ce contexte sont soit manuels, soit semi-
automatiques.

— La proposition de processus automatiques pour le multi-suivi de personnes et
de véhicules basés sur les Histogrammes de Gradients Orientés améliorés. Ce
processus est utilisé pour la collecte des paramétres piétonniers et de trafic tels
que la vitesse, la direction, le temps d’attente, les positions spatio-temporelles....
Ces paramétres seront utilisés comme indicateurs de conflit du trafic afin de
caractériser par la suite le comportement des piétons et inférer le risque de la
situation de traversée.

— La proposition d'un systéme basé sur la démarche pour la reconnaissance de
I’age des individus lors de la traversée d’une rue pour distinguer les sujets sé-
niors des sujets plus jeunes et mettre en ceuvre I'impact de ’age sur le type de
comportement.

— La derniére contribution de ce travail est au niveau du processus de reconnais-
sance de scénarios. En effet, 'approche développée dans le cadre de 'utilisation
d’un réseau bayésien propose une adaptation efficace du coefficient de degré
de confiance afin de manipuler facilement les informations incertaines des cap-
teurs de vision voir des informations manquantes. Dans ce projet de thése, la
faisabilité de l'approche est illustrée par le probléme de la reconnaissance du
comportement a risque dans une situation de traversée d’une rue.

Organisation du manuscrit

Ce présent mémoire est organisé comme suit :

— le premier chapitre présente une revue de la littérature sur les études d’acciden-
tologie et d’analyse des conflits du trafic.

— Le deuxiéme chapitre introduit le processus de collecte des parameétres piéton-
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niers, leurs évaluation et validation & partir d'une base de données vidéo consti-
tuée dans le cadre de ce travail.

— Dans le chapitre 3 nous détaillons la phase d’estimation de la classe d’age des
piétons et nous décrivons notre descripteur basé sur la démarche du piéton.

— La stratégie de collecte des paramétres du trafic ainsi que les détails de ces
derniers sont présentés dans le chapitre 4. Une évaluation des performances de
cette stratégie sur une base d’images de traversée d’une rue réelle est également
présentée durant ce chapitre.

— Le chapitre 5 est consacré a la présentation du systéme complet d’analyse com-
portemental basé sur la corrélation des paramétres piétonniers et du trafic ainsi
collectés. Ce systéme se base sur la mise en relation d’un traitement bas niveau
(phase de collecte des données) et un traitement haut niveau (phase d’analyse
sémantique et inférence du type de comportement des pitons) des séquences
vidéo en exploitant une approche probabiliste basée sur un RB.



CHAPITRE

1 Revue de littérature

1.1 Introduction

lus d’un cinquiéme des personnes tuées sur les routes chaque année dans le monde
P ne sont ni des automobilistes, ni des motocyclistes, ni méme des cyclistes, mais des
piétons. Pourtant, les accidents et les décés de piétons sont souvent évitables moyennant
des interventions qui ont fait la preuve de leur efficacité. Cependant, dans beaucoup
d’endroits, la sécurité des piétons ne fait pas I’objet de toute ’attention qu’elle mérite
[6].

Pour intervenir efficacement afin de protéger et de promouvoir la sécurité des pié-
tons, il faut bien comprendre la nature des facteurs de risque d’accident et les poten-
tielles stratégies de mise en ccuvre d’un systéme de sécurité routiére. Différents pro-
jets technologiques et scientifiques (Systémes de Transport Intelligents (ITS), Systémes
Avancés d’Assistance au Conducteur (ADAS), réalité projetée, des analyses statistiques
simples, apprentissage,...) tentent de contribuer & ce probléme.

Ce chapitre a pour objectif de donner une idée générale sur les accidents impliquant
des piétons et les facteurs de risque au niveau international et en particulier en France
(cas d’étude dans cette thése). Nous mettrons 'accent également sur les approches
et les méthodes de collecte ainsi que d’analyse du comportement du piétons lors de
traversée d’une rue. Les indicateurs de conflit entre un piéton et des véhicules ainsi
que les stratégies de protection (prédiction, détection) des usagers de la route sont
également présentées. Ce chapitre se cloturera par une synthése de 'existant et une
présentation des hypothése et des objectifs généraux de cette thése.
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1.2 Définitions et description

1.2.1 Définitions

- Le piéton

Un piéton est une personne ayant comme mode de déplacement le plus souvent
la marche. Il s’agit d’'un mode de transport dit "doux" car il est d’un faible coiit
économique et ne génére pas d’émissions polluantes |1]. La marche est une mobilité
durable ou dite aussi "écomobilité" [7] car elle ne consomme pas d’énergie fossile mais
se base sur la force du corps.

La marche a pieds est vivement encouragée et réputée durant les années 2000. Ainsi,
représentant 22% des déplacements, elle se révéle davantage pratiquée dans les grandes
agglomérations en 2008 que 14 ans auparavant [8]. En fait, le déplacement a pied est
d’abord "un phénoméne urbain" : le cas de la ville de Nice, par exemple, montre que
les déplacements & pied sont légérement plus nombreux que ceux effectués en voiture
(49,3% et 47, 7% respectivement), et les personnes agés de plus de 75 ans représentent
66,3% des piétons [9).

- Accident

Lors de I'execution de ses taches de la vie quotidienne la personne est exposée a
nombreux risques d’accidents tels que la chute, les briilures ou encore un accident de
la route. Ces artéfacts peuvent étre tous décrits par le terme générique "accident" [10].
Il est important alors de définir et différencier les terminologies suivantes :

- Accident de la circulation

Un accident de la circulation est : "une collision ou un incident impliquant au moins
un véhicule routier en mouvement, sur une voie de circulation publique ou sur une voie
de circulation privée a laquelle le public a le droit d’accéder, et qui fait au moins un
blessé¢ ou un mort." Cette définition concerne les collisions entre véhicules routiers,
entre véhicules routiers et piétons, entre véhicules routiers et animaux ou obstacles
fixes, ainsi que les accidents n’impliquant qu’un seul véhicule [11].

- Accident véhicule-piéton

Un piéton accidenté est "toute personne, autre qu’un conducteur impliquée dans un
accident corporel [12]." Un conducteur accidenté est "toute personne impliquée dans
un accident corporel et qui conduisait un véhicule routier au moment de I'accident."

- Gravité d’un accident

Quatre ordres de gravité sont utilisés mondialement pour décrire les conséquences
d’un accident [12] :
— Accident matériel : tout accident n’entrainant que des dommages matériels [13].
— Accident corporel : tout accident dans lequel au moins une personne est tuée ou
blessée [13].
— Accident mortel : tout accident corporel entrainant la mort d’une personne. Un
accident est dit mortel si la victime décéde sur le coup ou des suites de ’accident,
dans les 30 jours [12].
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— Accident non mortel : tout accident corporel autre qu’un accident mortel. Il y a
alors au moins une personne blessée. Deux cas se présentent [13] :

1. Personne gravement blessée : hospitalisation supérieure a 24 heures,

2. Personne légérement blessée : personne blessée, mais non gravement blessée.

1.2.2 Les accidents corporels dans la littérature internationale

En se basant sur les statistiques d’accidentologie actuelles, a I'’horizon 2030 les
accidents de la route passeront au cinquiéme rang des causes de décés si aucune mesure
n’est prise trés rapidement. En fait, les traumatismes dus aux accidents de la circulation
représentent la huitieme cause de déceés dans le monde et la premiére cause de déceés
chez les jeunes agés de 15 a 29 ans [14].

Environ 2 millions d’accidents et 6 700 décés surviennent aux intersections chaque
année aux Etats-Unis, ce qui représente 26% de toutes les collisions. En Inde, les piétons
représente 62% de la mortalité par les accidents routiers [15]. Les traumatismes de la
route impliquent 39% des piétons dans I'Union Européenne |16, |17].

Généralement, "les usagers de la route vulnérables" qui sont les piétons, les cyclistes,
les motocyclistes représentent la moitié des déces dus aux accidents de la circulation
enregistrés dans le monde. Les parts de ces usagers dans la mortalité routiére sont
respectivement 22 % pour les piétons, 5 % des cyclistes et 23 % des motocyclistes [16].

Le risque de mourir d'un accident de la route est le plus élevé dans le continent
africain et le plus faible dans le continent européenne (Figure .

MONDE

Méditerranée 19%
Europe  orientale -

7%

Asie du
SUd-ESt Occupants du véhicule

M Deux ou trois-roues
15% 4 moteur

6% Cyclistes
339 M Piétons
. M Autre
Amérigues 12% ™ it
7% acifique
] occidental
23% 2% Afrique 8%
3% L osy, 2k

36%

FIGURE 1.1 — Répartition des décés dus aux accidents de la route par type d’usager et
par zone géographique selon POMS [16].
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Néanmoins, on constate d’'importantes disparités entre les pays d’'une méme région,
les plus marquantes étant relevées en Europe. En effet, la mortalité rapportée pour les
piétons en France est trés proche des valeurs moyennes pour I’Europe, voir méme la
dépasse pour certains catégories d’ages (Figure . De ce fait, mettre 'accent sur
les chiffres de mortalités en France, se révéle une tache trés importante.

Mortalité rapportée a la population par million d'habitants, selon I'age
O France 2015 - @ Europe 2014
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FIGURE 1.2 — Mortalité rapportée a la population par million d’habitants, selon 1’age
France 2015 - Europe 2014 [17].

1.2.3 Chiffres en France

Les données sur les accidents de la circulation présentent de grandes similarités entre
les pays a niveau de développement comparables. Le cas de la France sera pris comme
exemple principal pour illustrer ’état des connaissances sur les accidents véhicule-
piéton.

En se référant au bilan des accidents routiers de I'année 2016 (Figure [L.3), délivré
par I’Observatoire National Interministériel de Sécurité Routiére (ONISR) on constate
que la mortalité routiére annuelle en métropole ne suit pas 'objectif de diminution des
fatalités des accidents fixé pour les années 2010/2020. Par ailleurs, une augmentation
est marquée a partir de 'année 2013 [18].

Le tableau met ’accent sur des statistiques trés récentes et porte sur I’ évolution
de I'accidentalité routiére entre 2015 et 2016. On note, notamment une augmentation
de 1,1% des accidents corporels et que la mortalité routiére est en augmentation de
0,2% entre 2015 et 2016, soit 8 décés de plus.
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FIGURE 1.3 — Evolution de la mortalité routiére annuelle en métropole [18].

TABLE 1.1 — Evolution de l'accidentalité routiére entre 2015 et 2016 [18]

Bilan de I’an- Accidents Tués a Blessés Blessés hos-
née 2016 corporels 30 jours pitalisés
Année 2016 57 251 3 469 72 27 214
estimations 199
Année 2015 56 603 3 461 70 26 595

802
Différence 648 8 1 397 619
2016/2015
Evolution 1,1% 0,2% 2,0% 2,3%
2016/2015

D’aprés les statistiques de ’ONISR, durant plus de 10 ans en France, on note une
augmentation de 5% des piétons tués sur les routes (Figure . Il est & noter aussi que
16% des accidents de la route en 2016 impliquent au moins un piéton. Ce pourcentage
est en augmentation de 3% par rapport a ’année 2011.
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FIGURE 1.4 - Evolution de la mortalité au niveau de piétons (Sources : Rapport ONISR
Année 2002, 2009, 2011 et 2016).
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Les bilans des accidents routiers a ’échelle mondiale ainsi qu’en France montre une
hausse continue des fatalités des accidents routiers sur les usagers de la route en générale
et plus spécifiquement pour les piétons. La cause de cette hausse n’est pas encore bien
définie. Cependant, 'idée d’un décalage entre le comportement des piétons et 'adapta-
tion de 'environnement et/ou du comportement des automobilistes pourrait expliquer
ce phénomeéne. L’augmentation importante du nombre de véhicules & moteur et leur
fréquence d’utilisation dans le monde — mais aussi une prise en compte insuffisante
des besoins des piétons dans la conception des voies de circulation et I’aménagement
du territoire conduisent a ce que les piétons soient de plus en plus exposés a un risque
d’accident [19]. La vulnérabilité des piétons est encore plus grande lorsque la législation
routiére est insuffisamment appliquée [20].

Différentes hypothéses sont donc possibles, néanmoins il est important de garder
en mémoire que le vieillissement de la population, impliquant une augmentation de la
part des piétons ageés, pourrait également étre une explication.

Dans ce qui suit, nous mettrons en évidence les difficultés spécifiques d’une personne
ageés et leurs impacts sur son comportement lors de la traversée d’une rue.

1.3 Traversée de rue et difficultés spécifiques du pié-
ton ageé

1.3.1 Description d’un piéton agé

Les personnes avangant en age sont souvent décrites par une terminologie trés variée.

Le seuil & partir duquel une personne est dite agée est variable. Selon le diction-
naire de Pierre Richelet, les "vieux" sont les personnes agées de plus de 40 ans [21].
Cependant, dans les données de 1'Institut National de la Statistique et des Etudes
Economiques (INSEE) ils sont la catégorie des " plus de 60 ans " [22]. Alors que I'Or-
ganisation Mondiale de la Santé, considére que les personnes agées sont ceux ayant
"plus de 65 ans". D’un point de vue socio-économique, le repére est I’age de la retraite.

Dans cette étude, en se référant au bilan des accidents routiers en général et en
France en particulier, nous avons choisi de nous intéresser aux seniors de plus de 60
ans. En effet, a cet age commence & apparaitre plus fréquemment un état de fragilité,
avec des conséquences en termes d’augmentation des difficultés a se déplacer, a se tenir
en équilibre naturellement et des capacités a surveiller ’état de la rue ainsi qu’a estimer
les dangers.

"En 2050, la France métropolitaine comptera entre 61 et 79 millions d’habitants
selon les différentes hypothéses de fécondité, de mortalité et de migrations. Prés d’un
habitant sur trois aura plus de 60 ans, contre un sur cinq en 2005." On prévoit un
doublement du nombre de personnes agées de plus de 85 ans sur la période 2005-2020.
Meéme si I’espérance de vie en bonne santé connait une croissance plus rapide que celle de
I'espérance de vie, le nombre de personnes dépendantes est en constante augmentation.

Ce rapide état des lieux montre clairement que le vieillissement de la population
sera un enjeu majeur pour le futur de la société francaise tout comme d’autres pays



Revue de littérature 11

industrialisés.

Les personnes agées, qu’on définit dans cette étude, comme ayant 60 ans et plus,
représentent 18,8 % de la population francaise en 2015, celles agées de 75 ans et plus
ne représentent que 9,3% de cette population [22]. Ces derniers représentent pourtant
52% de la mortalité piétonne en 2015 [17].

1.3.2 Difficultés spécifiques du piéton agé

Il est vraisemblable que les seniors soient de plus en plus mobiles. Ainsi, I'enjeu
que représentent les seniors en termes de sécurité routiére, déja important aujourd’hui,
devrait croitre dans les années a venir. Néanmoins, la durée moyenne des déplacements
quotidiens diminue avec I'age : elle passe de 57 minutes en moyenne pour les 65-74 ans
a 28 minutes pour les plus de 80 ans, et le territoire de vie se rétrécit selon I’'Enquéte
Nationale de Transport et de Déplacement de 2008 [23|. Le renoncement de se déplacer
et de quitter chez eux, par les personnes agées est di a plusieurs facteurs tels que des
facteurs environnementaux, des limitations fonctionnelles ou psychologiques, mais elle
est accentuée par les sentiments de peur de chuter, d’étre accidentées, d’étre bousculées,
de 'imprévu. En fait, 'avancée en age provoque une baisse des capacités motrices |24}
25, 26| et cognitives induisant une augmentation des risques de chute chez les seniors.
La potentiel du danger augmente considérablement chez les piétons seniors surtout en
fonction du type de trafic routier (Figure . Les gros véhicules présentent une source
de danger majeur pour les sujets seniors. De méme, le trafic dans les deux sens semble
étre une menace pour les sujets 4gés avec un pourcentage de 97,1%.

Nb | % obs.
Igros véhicules (précisez : bus, camion,etc,)- 35 100,0% . 100,0%
voitures mal garées 345 97,1% 97,1%
Ivoitures venant des deux sens - 34 97,1% 97.1%
| deux-roues 33 94,3% 94,3%
Ivoitures venant en sens unique 1 31.-. 88,6% 88,6%
autre(précisez) 6 17,1% 17,1%
Total B - - 35% 1

FIGURE 1.5 — Représentation du danger ressenti par les personnes de plus de 60 ans
[27].

Le risque de décéder suite & un accident double tous les 10 ans aprés 60 ans [28]. En
effet, pour un méme accident, les conséquences s’aggravent avec I’age, ce qui en fait un
enjeu pour la qualité de vie et I'autonomie des seniors. Ces affirmations sont schéma-
tisées par la figure qui représente le nombre de piétons tués et blessés hospitalisés
(BH) pour un million de personnes par classe d’age en 2014.

On constate sur la figure que les chiffres de mortalités des piétons concernent
davantage les tranches d’age élevées.

2. source : Fichiers BAAC 2014, ONISR
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FIGURE 1.6 — Nombre de piétons tués et blessés hospitalisés (BH) pour un million de
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Les piétons agés de 65 et plus représentent la catégorie d’age la plus touchée par
les accidents routiers et ces chiffres sont en augmentation contenue (Figure [1.7)).
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FIGURE 1.7 — Mortalité des séniors de 65 ans et plus [1§].

La capacité de traverser la rue de maniére efficiente devient plus difficile avec ’avan-
cée en age et d’autant plus lorsque la complexité de la tache augmente [29] que se soit
par les croisements, les carrefours et par le type (urbaine, non urbaine) de la zone
de traversée, 'intensité du trafic et/ou 'action fait et pour le conducteur. En fait,
les piétons agés sont sur-représentés dans les accidents de croisement a mi-section, en
particulier sur de routes larges a voies multiples, en ville animée avec un trafic bidi-
rectionnel. L’embarquement ou la sortie des transports publics ainsi que les véhicules
effectuant une manceuvre de recul peuvent aussi causer des accidents mortels pour ce
type de piétons [29, 30, |31, 32]. Les piétons les plus agés auraient plus de difficulté a
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faire face a la circulation rapide et dense, aux rues larges, aux feux pour piétons ou a
la lecture des signaux routiers [29, 33].

La vulnérabilité physique du piéton s’accroit avec 'avancée en age et les personnes
agés représentent la catégorie la plus touchée par les accidents routiers. De ce fait, leurs
vie est de plus en plus mise en danger et la sécurité des seniors est engagée sur l'espace
public.

Prendre des mesures de sécurité routiére profitables a tous est vitales pour les sujets
plus agées est constitue alors un enjeu de santé public majeur. Un projet pionnier
dans ce domaine est le programme PISTE" PlétonS et comportement de TraverséE de
rues" proposé et supporté par la Fondation de Sécurité Routiére francaise |27]. Dans
cette méme optique nous nous intéresserons alors dans ce projet de thése & ’analyse
comportementale des piétons agées lors de la traversée d’une rue en relation avec le
trafic routier existant afin de prendre les décisions et les précautions nécessaires a la
sécurité des cette catégorie de piétons.

1.4 Méthodes de collecte de données et d’étude du
comportement piétonnier

L’analyse du comportement des piétons lors de la traversée d’une rue est une théma-
tique de recherche en plein essor. Cette analyse se base essentiellement sur un ensemble
de données et de paramétres a des degrés de détails différents. En effet, plusieurs types
de travaux ont fait 'objet d’une collecte de données microscopiques et/ou macrosco-
piques pour les piétons.

Une variété d’études ont abordé ce sujet en s’appuyant sur : i) des analyses statis-
tiques effectuées sur des données collectées manuellement, & 'aide de questionnaires,
entretiens et sondages ou a partir d’observations directes et d’expérimentations in situ,
et ii) des méthodes automatiques se basant sur des expérimentations en simulateurs ou
des mesures a partir de capteurs de vision.

1.4.1 Les méthodes manuelles

1.4.1.1 Questionnaires, entretiens et sondages

Le principe de base de ces approches consiste & proposer une série de questions
écrites ou orales aux participants. De nombreuses études utilisent, partiellement ou
totalement, cette méthode d’analyse comportementale, qu’elles fassent ou non référence
a la réglementation. Ces études visent le plus souvent & comprendre les raisons ayant
conduit a la décision de traverser, que ce soit dans un contexte sécurisé ou avec une
certaine prise de risque.

La "Théorie du Comportement Planifi¢" (TCP) [34] a été utilisée avec succés dans
le passé pour tenir compte des intentions des piétons lors de traversée d’une rue dans
des situations risquées. Cette théorie constitue une base pour quelques études posté-
rieures [35, 36]. L’étude [36] étend les investigations en examinant l'importance relative
des composantes du modéle pour prédire I'intention de traverser pour quatre groupes
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d’ages différents, hommes, femmes, conducteurs et non-conducteurs. La conception re-
pose sur une sélection de situations, chacune suivie d’une série de questions demandant
aux participants de s’imaginer dans une situation de traversée d’une rue (par exemple,
[35]). Une série de mesures générales et des questions sur les variables démographiques
ont également été incluses, mais seuls I’age, le sexe et le statut du conducteur étaient
jugés pertinents pour ces analyses.

L’approche réalisée dans [37] étudie le comportement des piétons par le suivi de
son basculement de téte pour détecter son niveau de vigilance lors de la traversée et
I'impact de la peur de chuter et de I’age. Les informations sont collectées a partir d'une
vidéo capturée dans des conditions trés strictes (plein soleil, absence de pluie). Ainsi,
leffet des informations sur 'age, le "taux" de peur de chuter, le nombre de fois oil
le piéton traverse cette route et sa situation matérielle sont étudiés. A l'issu de ce
travail, les auteurs présentent quelques interprétation a savoir, les piétons agés sont
plus touchés par les accidents, les femmes ont une vitesse plus lente ce qui diminue
leur marge de sécurité et la signalisation routiere facilite I'action de traversée. Ces
conclusions restent cependant insuffisantes dans la mesure ot elles se basent sur des
informations subjectives (questionnaires) et ne couvrent pas la totalité de la situation.

Les questionnaires, les entretiens et les sondages offrent 'avantage de réaliser des
statistiques & partir d’échantillons importants intégrant une multitude de scénarios de
traversée d’une rue. Ce type d’étude contribue plus particuliérement & comprendre le
comportement des piétons a partir de la psychologie et de la sociologie, ayant pour
objectif la maitrise de prise de décision des piétons et leur perception de risque. Ce-
pendant, ces méthodes rencontrent plusieurs limites, dont les biais de réponses qui
dépendent de plusieurs facteurs tels que : les normes sociales et démographiques. En
outre, ces méthodes possédent comme limitation générale d’étre le plus souvent réali-
sées en dehors d’un contexte réel de traversée de rue et de ne pas pouvoir rendre compte
de I'action immédiate et aléatoire du piéton vis-a-vis d’'un danger concret.

1.4.1.2 Ohbservations et expérimentations in situ

Les observations et les expérimentations in situ ont comme objectifs d’analyser le
comportement des piétons lors de traversée d’'une rue a base de suivi et d’annotation
de leurs actions dans une situation de traversée réelle. L’analyse comportementale est
effectuée en fonction de variables fixées soit a priori (cas des expérimentations in situ)
soit a posteriori (cas des observations).

Les observations (ou "videotape") consistent a collecter une base de vidéo de traver-
sée qui enregistre le comportement de piéton vis-a-vis d’'un paramétre bien déterminé,
généralement un aménagement urbain. En effet, I'infrastructure de la route et la section
de traversée constitue souvent le paramétre le plus étudié. C’est par exemple le cas de
I'approche présentée dans [38]| par laquelle les auteurs établissent une classification des
intersections en 6 catégories d’aménagements et constatent que les classes d’intersec-
tions présentant le plus d’aménagements atteignent les moyennes de piétons blessés les
plus élevées dans la période 1999-2008.

En outre, [39] exploitent les enregistrements vidéo tirés d’observations d’une zone
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de traversée dans le centre-ville de Hong Kong pour étudier le passage piétons comme
étant un aménagement urbain cible. Une autre étude effectuée & New Delhi consiste
a filmer les piétons au niveau des 3 intersections de rue équipées avec des feux. Cette
derniére a pour objet de modéliser I'effet des feux de circulation sur le comportement
des piétons ainsi que le temps d’attente avant la traversée. Ces parameétres sont quanti-
fiées en fonction du gap sécuritaire pour chaque individu. L’étude a montré une grande
hétérogénéité entre les gaps acceptables pour les différents participants qui dépend
principalement des paramétres démographiques (age et genre) et des aménagements
urbains disponibles.

Le "videotape" ou l'annotation visuelle de vidéo est aussi utilisé par [40] pour
examiner les interactions entre les véhicules tournants et les piétons traversant les
intersections. L’objectif est de développer un modéle d’interaction "véhicule-piéton" et
classer les intersections en fonction du risque qu’elles imposent aux mouvements des
piétons en raison des véhicules tournants pendant le feu vert. Le comportement des
pié¢tons et des véhicules a l'intersection a été aussi I'objet d’une étude élaborée dans
[41]. Une caméra est installée au niveau de I'intersection. Depuis son installation, la
caméra a été témoin de quinze accidents piétons-véhicules. Les séquences vidéo ont été
observées et annotées pour quantifier les trajectoires des piétons et des véhicules. Des
mesures détaillées de I'intersection ont été prises pour 'analyse des accidents.

Bien que, les expérimentations in situ permet des avancées dans ce domaine. Elles
se basent sur des paramétres et scénarios fixés a priori, en plus les participants sont
conscients qu’ils seront filmés voir méme entrainés sur les scénarios des expérimenta-
tions.

Un autre mode d’observation des piétons consiste a réaliser des mesures en condi-
tions réelles. La trajectoire empruntée, la vitesse, I'accélération ou une analyse détaillée
de la démarche ou de la foulée, ont fait 'objet de plusieurs travaux. Ces études sont
effectuées « en direct », ou en temps différé sur un enregistrement vidéo des scénes [41}
42,43, |42]. Dans ce dernier cas, les informations sont plutot de nature quantitative.

On constate une utilisation exhaustive de la vidéo comme support pour 'analyse
du comportement du piéton lors de traversée d’une rue. Néanmoins cette utilisation se
limite le plus souvent a une simple observation et annotation manuelle sans I'intégration
d’aucune technique de vision par ordinateur pour la segmentation, la détection, le suivi
des objets cible et/ou la collecte de données a analyser. Ces éléments constituent les
limitations de ces méthodes qui restent laborieuses en termes de temps de calcul et
faibles en termes de précision.

1.4.2 Les méthodes automatiques

1.4.2.1 Les méthodes basées sur les capteurs actifs

Des études récentes ont utilisé les nouvelles technologies pour détecter et suivre
les piétons afin d’analyser leurs comportements lorsqu’ils traversent la rue. A titre
d’exemple, on peut citer approche élaborée dans [44] qui présente un systéme pour
détecter les piétons dans la zone la plus dangereuse. Cette zone est définie comme
la région située derriére un obstacle fixe (généralement une voiture garée). En effet,
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une étape de détection et de classification des obstacles est effectuée en interprétant
les impulsions lasers fournies par un scanner laser fixé & l'intérieur de la voiture. Un
obstacle fixe est représenté par une poly-ligne chevauchée, ayant une taille réduite et
la distance entre le centroide de poly-ligne courant et ceux des anciens est inférieure a
un seuil fixe. Aprés fixation de la zone de recherche, les auteurs utilisent les ondelettes
de Haar avec l'algorithme d’Adaboost pour la détection et la classification des piétons
présents dans cette zone. Ils s’intéressent aux piétons partiellement occultés par les
voitures garées au bord de la route. Si la direction du piéton suit celle de la frontiére de
la rue vers son centre, une alerte est envoyée vers le conducteur indiquant la possibilité
d’un accident.
Les performances de cette approche sont illustrées dans le tableau [1.2

TABLE 1.2 — Comparaison entre les stratégies de protection [44].

Test Détection correcte Faux rejet Fausse acceptation
A 24 11 1
B 5 0 0
C 8 0 0

La reconnaissance des piétons est effectuée sur une zone limitée ce qui augmente sa
performance temporelle et réduit les fausses alertes.

Une autre étude [45] utilise également des systémes GPS par satellite pour assurer
2 fonctions principales. La premiére fonction suit et affiche la variation de la vitesse
du véhicule. Le systéme avertit le conducteur lorsque la limite de vitesse a été atteinte
ou est dépassée d’'une certaine valeur. Alors que le role de la deuxiéme fonction est
I'affichage des panneaux routiers dans le véhicule en fonction d’un systéme lié & un
satellite qui envoie ces signaux sur le tableau de bord ou sur le pare-brise. I” affichage
est transparent pour ne pas perturber la vision du conducteur [45]).

Ces approches, basées sur un scanner laser ou un systéme satellitaire, reflétent
I'importance d’utilisation des nouvelles technologies pour assurer la sécurité des usagers
de la route. Cependant, leur application dans le monde réel reste limitée et cotiteuse.

Un pré-requis pour la réussite du développement d’un systéme de sécurité routiére
est la détection et le suivi fiable des piétons d’une part et la détection des signes de
communication entre le piéton et le conducteur d’autre part. Dans ce sens le travail
[46] cherche & répondre & deux questions préliminaires : Comment la distance entre le
piéton et le véhicule et le temps de collision (Time To Collision : TTC) qui dépend de la
vitesse des voitures influencent le comportement du piéton 7 Quelles sont les paramétres
que le conducteur utilise pour prédire I'intention du piéton ? En effet, pour déterminer
les deux variables TTC et la distance, une étude expérimentale sur une population
de 30 personnes a été réalisée. Ces parameétres sont déterminés a partir d’un capteur
radar. A l'issue de cette expérimentation les relations de probabilité de traverser, TTC
et vitesse de véhicule sont dégagées (Figure .

La plupart des piétons ont entre 3 et 7 secondes comme TTC pour traverser devant
une voiture. La probabilité de traverser pour un TTC = 6 s est de 70% pour la vitesse
de 35 km.h~! contre 90% pour 45 km.h~! et 60 km.h~!. Les auteurs concluent alors
que plus la vitesse est élevée plus la probabilité de traverser devant la voiture est élevée.
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FIGURE 1.8 — Variations de probabilité de traverser en fonction du TTC et de la vitesse
du véhicule [46].

Afin de connaitre les paramétres que le conducteur utilise pour prédire I'intention
du piéton (traverse ou attend), un ensemble d’expériences est réalisé [46]. I1 s’agit a
chaque fois de cacher un paramétre des candidats (téte, jambes, trafic, la totalité de
la personne) et de demander au conducteur d’essayer de prédire le comportement du
piéton. L'importance de ces paramétres dans la prise de décision est illustrée par la

figure
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FIGURE 1.9 — Contribution des différents parameétres dans la prédiction de décision de
traverser [46].

1.4.2.2 Les simulateurs

La conception de simulateurs se base sur la réalité projetée ou simulée au sein du la-
boratoire. La réalité simulée par ordinateur vise a rendre le milieu urbain reproductible
en laboratoire. Ainsi, cette méthode offre 'avantage de pouvoir moduler facilement le
trafic dans un environnement défini et de rendre possible ’analyse du comportement
du piéton face a des situations a risque.
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Plusieurs travaux dans la littératures ont tiré profit des progrés dans la réalisation
d’environnements artificiels afin de concevoir des simulateurs de traversée d’une rue et
analyser le comportement du piéton. Comme instance, on cite le travail réalisé par |27]
qui estime le temps de traversée nécessaire pour qu’un piéton agé effectue une traversée
sur la base d’une étude en laboratoire.

Le simulateur frangais de 'IFSTTAR (ex. |47, |48 49, 50, 51, |52, [53| ) intégre 3
écrans et utilise un simulateur composé de 4 PC pour gérer et contréler la projection
des scénarios de test. Ces études emploient des scénes fixes pour représenter une rue a
sens unique de 4,20 m avec un trafic composé par une moto et deux véhicules. L’objet
principal de ces études est de vérifier si le piéton effectue une traversée sécuritaire
en fonction des gaps de sécurité et des marges entre les véhicules. Elles cherchent, en
effet, & analyser la capacité du piéton a manipuler les gaps sécuritaires (Figure
en fonction des vitesses des véhicules.
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F1GURE 1.10 - Exemple de situation expérimentale.

Malgré les analyses importantes et les contributions fournies par ces approches, ces
simulations restent loin du contexte réel, notamment avec ’entrainement des piétons
avant de tester et d’utiliser des scénarios prédéfinis.

1.4.2.3 Les méthodes basées sur les capteurs passifs : La vision par ordi-
nateur

Il y a eu un développement accéléré des techniques de vision par ordinateur ces
derniers années. Il devient de plus en plus accessible de détecter, de suivre et de classer
automatiquement les usagers de la route par 'analyse automatisée des données vidéo.
Des nombreuses applications éprouvées et produits commerciaux ont émergé en réponse
aux besoins croissants en termes de sécurité des habitats et de vidéo-surveillance. Les
techniques de vision par ordinateur dans les applications de la sécurité routiére sont
particuliérement attrayante [54] et quelques travaux et interventions coté piétons et/ou
conducteur de la part de quelques chercheurs et/ou entreprise de production de véhi-
cules telles que Renault [55] et Honda |56] commencent & étre disponibles.
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La vision par ordinateur appliquée a la sécurité routiére consiste a extraire des
données sur les piétons a partir de traitement automatique d’images et de vidéo. Les
étapes principales de ce processus sont l'extraction des caractéristiques, la détection
et le suivi des objets cibles (piétons et véhicules) et la collecte et 'analyse de données
54).

Dans ce contexte, un travail initial a été introduit dans pour déterminer si le
piéton est dans une situation de danger critique et envoyer un message d’avertissement
au conducteur. Le piéton est détecté et suivi comme la cible unique en mouvement.
Ensuite, sa vitesse est calculée en soustrayant les positions de chaque centre de gravité
entre les images sélectionnées. Enfin, la direction de déplacement est obtenue en ana-
lysant le vecteur de mouvement du piéton a ’aide du code de chaine de "Freeman’.

La principale limitation de ce travail est qu’il repose sur un tracker classique (sous-
traction de Parriére-plan) qui présente de nombreux défauts et traite le comportement
des piétons indépendamment de 'environnement, en particulier la présence de véhi-
cules.

Dans ce méme contexte, un autre travail est présenté dans pour une prédiction
a priori de 'intention de traverser la rue chez le piéton. Les auteurs utilisent alors, les
histogrammes de HOG pour déterminer si le piéton est dans une position de traversée
légale ou non. L’étude expérimentale s’est basée sur 5 scénarios (respectivement Figure
(L.11] .a), [1.11].b), [1.11] .c), |1.11] .d) et .¢)) dans lesquels le déplacement du piéton
est caractérisé par une direction prédéfinie.

(a) . (b) - (c)

(d) (e)

FIGURE 1.11 — Illustration des différents scénarios de traversée de rue [58|.

En se basant sur ces scénarios, la silhouette prend des formes précises. Un mouve-
ment correcte doit donc correspondre a une forme précise de la silhouette tel qu’ illustré
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par la figure [1.12

FIGURE 1.12 — Présentation de quelques positions : les quatre premiéres sont correctes
et les quatre derniéres ne sont pas correctes [58|.

Cette étude s’intéresse uniquement aux comportements des piétons indépendam-
ment du trafic routier. Cette lacune ne permet pas d’avoir une vue d’ensemble de la
situation. En fait, ce travail est considéré comme une étape préliminaire dans ’étude
de la traversée d’une rue.

La détection de piétons a distance et 'estimation de certaines de ses caractéris-
tiques physiques ou géométriques sont réalisées au sein d’un systéme dit de "détection
de l'environnement du véhicule”. Un tel systéme est composé d’un ou plusieurs cap-
teurs : caméras mono ou stéréo vision, dans les longueurs d’ondes visibles ou infra
rouges, radars, lidars, télémétres a balayage... et d'un module de traitement du signal
adapteé.

Depuis 2004, le constructeur automobile japonais Honda propose, en option, sur
son modeéle haut de gamme « Legend », le premier systéme commercial de détection
de piétons (stéréo vision avec des caméras dans le domaine infrarouge), qui alerte le
conducteur lorsque des piétons sont détectés, la nuit [56]. L'information fournie par un
systéme de détection de piétons seul n’est pas directement exploitable par le conducteur.
En ville, un tel systéme se déclencherait trés souvent, le conducteur finirait par s’en
laisser et le désactiver. Traiter et filtrer les informations issues de la détection permet
de réaliser une prestation automobile sire, utile et acceptable.

Le suivi a la fois des véhicules et des piétons en utilisant des algorithmes de suivi
basés sur la vision a ensuite été abordé dans [59], en fonction de contraintes cinémato-
graphiques et visuelles, pour établir une correspondance entre les détections. En effet,
Karim et al. [60] ont abordé le probléme des conflits Piétons-Véhicules (P-V) en uti-
lisant les techniques de suivi des véhicules et des piétons. Ce travail représente une
étape importante dans ’analyse du comportement des piétons en utilisant la vision par
ordinateur, mais reste cependant insuffisant car il n’a abordé qu’un seul paramétre de
conflit entre les piétons et les véhicules, qui est le temps.

Dans ce méme contexte et dans 'objectif de corréler les paramétres des piétons
et des véhicules une tentative a été faite par [61] pour étudier le comportement des
usagers de la route en utilisant une configuration des caméras normales et un systéme
de vision basé sur un ordinateur personnel (PC), ainsi qu’un systéme expert développé
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spécifiquement pour aider les personnes non expérimentées a effectuer un passage sécu-
risé. Ce processus a été evolué en étudiant les conflits entre les piétons et les véhicules
en tant qu’indicateur d’un accident. Deux caméras ont été utilisées pour filmer le trafic
et les piétons. Dans un second temps, un systéme de vision a été utilisé pour extraire
3317 observations de conflits par des images numériques dans six endroits différents a
Irbid-City, en Jordanie. Une base de données comportant des informations sur les pié-
tons, le trafic et la géométrie ainsi que les caractéristiques de la zone de traversée a été
développée. Les variables collectées dans cette base de données comprennent : la vitesse
des piétons, la vitesse du véhicule, la distance du véhicule par rapport au piéton, le
type de véhicule, la géométrie de la route, 'emplacement des conflits, les aménagements
urbains, la distance des piétons par rapport au lieu de traversée, ’age des piétons, le
genre des piétons et I'angle de traversée. Des régressions statistiques ont été effectuées
pour établir des modéles utiles pour estimer la vitesse des piétons a partir des variables
mentionnées précédemment. Un systéme expert a base de régles de "Si ... alors" et le
chainage vers ’avant et vers 'arriére des régles basées sur les connaissances des experts
ainsi que des arbres de décision ont été développés, a 'aide de "VP-Expert Shell",
afin d’aider les piétons non expérimentés & prendre des décisions stires pour effectuer
une traversée sécuritaire. Le systéme a été validé avec des données réelles de piétons
traversant dans différents endroits pour les deux cas suivants : traversées sécurisées et
non-sécurisées.

Méme si le systéme développé est assez complet et prend en considération les dif-
férents paramétres (piétons, trafic et environnement), la majorité de ces derniers tel
que l'age des piétons est collecté soit manuellement soit a partir de la technique de
'videotape’.

1.4.3 Conclusion sur les méthodes d’études du comportement
piétonnier

De nombreuses campagnes de mesures ont été réalisées et un certain nombre d’ou-
tils développés pour la collecte de données afin de mener une étude des comportements
piétonniers. Ces approche sont soit manuelles, semi et/ou automatiques basées sur des
observations, des expérimentations en situ, ’videotape’, des simulateurs et la réalité
projetée et/ou les techniques de vision par ordinateur. Ces approches sont centrées sur
le piétons, les véhicules, les conducteurs ou encore les aménagements urbains.

Néanmoins, si I'analyse du comportement piétonnier & partir des techniques ma-
nuelles (questionnaires, entretiens, sondages, observations directes et les expérimenta-
tions in situ), peu présentent une précision raisonnable. Ces approches sont le plus
souvent couteuses en temps et/ou en matériel et générent des constatations simples et
faibles en détails. La migration vers des techniques plus puissantes et tirant profit des
progrés technologiques et des résultats avancés des recherches scientifiques est alors une
stratégie encouragée voir méme une nécessité.

De nombreuses juridictions installent des caméras vidéo "grand public" aux inter-
sections de rues a des fins de surveillance. De plus, par analogie avec le flux de recherche
(ITS) bien établi qui essaie de conférer de "I'intelligence" aux systémes de transport,
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I'utilisation de techniques de vision par ordinateur, considérée comme une tentative
d’équiper les systémes de transport d’un "sens visuel", présente une solution adoptée
pour la collecte automatiques de données sur les accidents routiers.

Les techniques de vision par ordinateur reposent sur les capteurs vidéo comme
principale source de données. Les capteurs vidéo sont sans doute I'une des méthodes
potentiellement les plus puissantes pour la collecte de données des utilisateurs de la
route (piétons et véhicules). De plus, les données vidéo sont riches en détails, les ap-
pareils d’enregistrement et de traitement sont de moins en moins cotiteux mais aussi
de plus en plus précis et puissants. Ainsi, grace a 'application des techniques de vision
par ordinateur, des mesures des paramétres automatisés et précises sont possibles de
maniére robuste et efficace dans le temps. L’analyse peut ensuite étre poursuivre en
corrélant ces paramétres pour inférer des indicateurs de conflit permettant de caracté-
riser le comportement du piéton ainsi que les potentielles interactions entre les piétons
et les véhicules.

1.5 Techniques de détection des conflits du trafic

1.5.1 Conflit du trafic

Un conflit du trafic est un concept trés ambigué dont plusieurs définitions ont été
proposées dans la littérature |13, |54]. Selon la définition la plus admise, un conflit de
trafic a lieu lorsque "deux ou plusieurs usagers de la route se rapprochent dans ’espace
et le temps a tel point qu’une collision est imminente si leurs mouvements restent
inchangés" [54, |62].

L’analyse des conflits du trafic dépend de la stratégie ainsi que du type de technique
a mettre en ceuvre (détection ou prédiction du danger). Une telle stratégie demande
un certain nombre d’indicateurs de conflits qui devront étre soigneusement définis et
calculés.

1.5.2 Les indicateurs de conflit de trafic et de danger lors de la
traversée d’une rue

Les indicateurs de conflit objectifs sont des mesures quantitatives calculées a coté
des piétons et des véhicules sur un intervalle de temps pour prédire un potentiel point
de collision [54]. De nombreuses études dans la littérature ont utilisé ces indicateurs
pour quantifier la sécurité des piétons sur la route. Les indicateurs objectifs permettent
de dépasser certaines limites de subjectivité des indicateurs traditionnels de conflit
basés sur 'observateur. Ils permettent aussi la validation et les comparaisons d’études.
Le tableau résume quelques indicateurs.
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TABLE 1.3 — Les différents indicateurs de conflit de trafic [54]

Indicateur de conflit limites
Le Temps a 1’Accident
P — Ne prend pas en considération le temps de reac-
(TA) [63] "
ion.

— Demande que le piéton soit déja dans une situa-
tion de collision potentielle.

Le Temps & Collision - o .
(TTC) [64] — Demande que le piéton soit déja dans une situa-

tion de collision potentielle.
— Ne prend pas en considération 'effet de la vitesse.
— Ne prend pas en considération la durée de I'inter-
action.

L’Extensi de TTC
[65]X ension de — Ne prend pas en considération la durée de I'inter-

action comme pour le TTC.

Le temps sur le pas-

. — Ne se base pas sur un mécanisme de collision.
sage piéton [66]

Le Temps de post-

collision (PET) [67] — Nutilise pas des mesures de vitesses et de dis-

tances.

— Manque de paramétres de mesure de conflit.

— Manque d’une définition claire des infractions sur
la route.

— Capacité limitée & comprendre la sévérité de I'in-
teraction entre les automobilistes et les piétons.

La marge de sécurité

[68] (en seconde) — Manque d’une définition claire des infractions sur

la route.
— Nécessite une extrapolation des pistes de 'utili-
sateur de la route.

Décélération au temps N¢ it . lation d tos de Tutili
de sécurité (DST) [69] écessite une extrapolation des pistes de 1'utili-

sateur de la route.

L’utilisation de mesures quantitatives de sécurité a été préconisée comme une ap-
proche objective pour aborder ces problémes de conflit du trafic et pour offrir une
analyse plus approfondie que s’appuyer uniquement sur les statistiques des accidents.
L’une des méthodes les plus développées d’analyse du conflits de trafic est présen-
tée dans |56, 70, 71]. Néanmoins, 'utilisation d’un seul indicateur de conflit du trafic
n’est pas assez objectif et ne prend pas en considération les différentes causes possibles
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d’accident comme illustré par le tableau [1.3| qui résume les limitations majeurs de ces
indicateurs.

Si ces indicateurs des conflits permettent une précision impotente pour quantifier

les conflits du trafic, la limitation majeure de leur utilisation pour mesurer le conflit
de trafic et estimer le danger qui menace le piéton sur la route est I'incohérence de le
faire. En effet, I'utilisation d’un seul indicateur ne suffit pas pour une caractérisation
fiable du conflit [54].
Ces constatations appuient une hypothése de cette thése selon laquelle les indicateurs
de conflit objectifs, mesurant les aspects de sévérité différents et parfois indépendants,
devraient étre mit en relation pour assurer une meilleure représentation du danger réel
et parfois inobservable & I’ceil nu des conflits du trafic . Cette hypothése est expliquée
avec plus de détails dans la section suivante ainsi que le chapitre 5.

1.5.3 Les mesures de sécurité et les stratégies d’analyse de
conflits du trafic

Les différents usagers de la route, en particulier les piétons et les véhicules sont en
interaction quotidienne. Dans un environnement dense tel que les routes des grandes
villes, ces interactions sont parfois difficiles a anticiper et peuvent conduire & des conflits
graves. Plusieurs types de stratégies d’analyse des conflits P-V ont été mis en place dans
I'objectif de la réduction durable du nombre des traumatismes liés a des accidents de
la circulation. On distingue quatre classes de ces stratégies. Ces classes sont présentées
dans le tableau[1.4] Elles se distinguent notamment par leurs horizons de déclenchement
temporel, leurs efficacités et leurs complexités.

Par ailleurs, les techniques d’analyse de conflit du trafic peuvent étre divisées en
deux catégories. On distingue les mesures de sécurité primaires complexes telles-que le
pré-crash piéton et la prévention des chocs piétons et les mesures de sécurité secondaires
a savoir la protection "choc piéton" [13]. Alors que Palerte piéton est considérée comme
un "mode de sécurité informative", son intérét parait limité [13].

Il est & noter que les différentes stratégies abordées dans le tableau [1.4] sont com-
plémentaires voire méme inter-connectées. En fait, une détection de choc n’est faisable
et efficace que suite a une étape de prévention et de prédiction d'un choc potentiel.
Apreés la détection et/ou la prévention de choc, une mesure de sécurité doit étre prise
telle que l'alerte ou les dispositifs de pré-crash comme le freinage d’urgence. De ce
fait, un systéme "complet" de protection des piétons devrait étre équipé de toutes ces
stratégies abordées dans le tableau [I.4] Ainsi, le déclenchement d’une ou de toutes ces
stratégies serait progressif, en fonction de la situation de conflit P-V, des indicateurs
de conflit estimées, et de 'impact du danger. De plus, il est recommendé d’avoir un
déclenchement adaptatif pour suivre le comportement du conducteur |70, [71].

Un systéme adaptatif complet de protection des piétons est décrit par la figure [1.13
Ce systéme comporte les capteurs de détection et d’estimation de différents éléments
caractérisants le conflit P-V & savoir, piétons, véhicules, conducteurs, environnement,
objets et obstacles de ’environnement. Ces capteurs sont de type physique implémentés
au sein de véhicules. Les capteurs physiques générent des signaux bruts qui seront
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TABLE 1.4 — Comparaison entre les méthodes de protection des piétons [13]
Méthode | Protection Pré-crash Prévention du | Alerte
choc
Principe | Agir a partir du | Agir un peu avant | Agir tant que le | Avertir le pié-
premier impact que limpact de- | choc est encore | ton et/ou le
vienne inévitable | évitable conducteur lors-
qu’un risque est
détecté
Dispositifs | Passifs absorp- | Préparation des | Pilotage de la tra- | Alerte du
tion par le capot, | systémes réactifs | jectoire du véhi- | conducteur
les ailes ou le | utilisés en pro- | cule : changement | et/ou du piéton
pare-choc. Réac- | tection "choc" et | (automatique) de | et modification
tifs : soulévement | déclenchement du | direction  et/ou | des trajec-
du capot (amortir | freinage d’urgence | d’allure toires a leurs
le choc avec la initiatives
téte du piéton) et
airbag piéton
Avantages | Réduction de la | Trés nette réduc- | Evitement de I'im- | Controle par
violence du pre- | tion de la violence | pact le  conducteur
mier impact du choc et/ou le piéton
Limites Effet catapulte | Impact non évité | Complexité Efficacité du
probable L’im- | et complexité temps de réac-
pact augmente tion du conduc-
avec sol teur et/ou du
piéton
Décision Systémes réactifs : | Détection des piétons, prédiction des chocs véhicule-piéton
détection de "choc
piéton"
Points & | Intérét a démon- | Faisabilité, législa- | Faisabilité Ergonomie : ac-
traiter trer tion ceptabilité par le
conducteur

ensuite traités et interprétés. Deux types de mesures de sécurité sont a prévoir suite a
ces interprétations et a la prédiction des états futurs des véhicules et des piétons :

— Détection de choc P-V : La détection de choc P-V consiste a détecter un piéton
ou un obstacle en contact avec la face avant du véhicule. Le systéme de détection
de choc se base particuliérement sur la détection des piétons et peut étre plus
généralisé et détecté tout obstacles au niveau du pare-choc avant du véhicule et
ensuite une classification est effectuée pour distinguer les différents types d’obs-
tacles (Figure a). Des mesures de sécurité secondaires seront déclenchées
par cette stratégie selon le type d’obstacle détecté.

— Prédiction des chocs P-V : La prédiction des chocs P-V cherche & anticiper le
choc avant de son occurrence et prendre des dispositifs de sécurité. Les mesures
de sécurité envisagées par ce type de stratégies sont dites "primaires" car il
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Capteurs de détection de I'environnement

| T
Signal brut Signal brut

Capteurs de détection sur face avant

L]
| Signal brut

Obstacles (0am)

Obstacles (0am)

Piétons (0 an)

Piétons (0 & n)

Piétons (0 a n) Capteurs veéhicule

Pigtons (0 an)

T
Vitesse, accélération,

(P.V)(0an) entrées conducteur...
[ L
Prédiction trajectoire piéton | | Prédiction trajectoire véhicule
. 1 )
Choc 110 Capteurs vehicule Trajectoires piétons  Trajectoire véhicule

¥ L

N , Capteurs

Test choc piéton :

Cinématique, : b D physiques

commandes... Probabilité de choc, temps & impact,

. Traitement du

zone dimpact, vitesse relative impact signal, décision

Zone d'impact, vitesse relative impact,

Prédiction
[ (cinématique,
statistiques)

a) détection de choc b) prédiction de choc

FIGURE 1.13 — Systéme de protection des piétons [70].

s’agit de prévoir le choc avant qu’il se produit. La prédiction des chocs se base
sur I'analyse de trajectoire du piéton a I'instant ¢ et fait des anticipations sur
leur position a I'instant ¢ + x temps pour prédire si leur trajectoire présente des
possibilités de risques (Figure b).

Dans l'objectif, de concevoir une stratégie d’analyse des conflits du trafic afin de

protéger les usagers de la route, quelques travaux ont déja été proposés dans la littéra-
ture.
Le travail est I’étude pionnier dans ce contexte, et proposait une procédure for-
melle pour observer les conflits du trafic. Les auteurs ont suivi une ligne de raisonnement
semblable & celle de "Heinrich’ en se basant sur ’observation des conflits du trafic pour
extraire des données suffisantes permettant de générer des inférences sur les accidents
de la route. Ils ont conclu que la réduction des événements de circulation dangereux
pourrait entrainer une réduction de la fréquence des collisions routiéres .

Malgré les limites de la définition conceptuelle des conflits du trafic et la procédure
de base pour les observations de conflit du trafic dans cette étude, elle peut étre consi-
dérée comme une étape importante dans le développement des techniques complétes
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d’identification des conflits du trafic.

La technique suédoise est parmi les techniques, les plus connues demeure encore
utilisée activement pour les évaluations quotidiennes de la sécurité [73]. Cette technique
repose sur le Temps d’Accident (TA) entant qu’indicateur de conflit. Le TA est défini
comme "le temps restant & partir du moment ou l'action évasive est prise jusqu’a ce
que la collision ait eu lieu si les usagers de la route avaient continué avec des vitesses et
des directions inchangées. Sa valeur peut étre calculée en fonction des estimations de
la distance au point potentiel de collision et de la vitesse lors de 'action évasive " [73].
La vitesse et le TA sont utilisés pour distinguer entre "conflits sérieux" et "conflits non
sérieux".

Un modele probabiliste pour prédire les accidents de la circulation en utilisant un
suivi de véhicules en trois dimensions (3-D) est proposé dans [74]. Les données, y com-
pris les trajectoires des mouvements, sont d’abord obtenues par le suivi du véhicule
basé sur un modéle 3D. Un algorithme a base de réseaux de neurones est ensuite ap-
pliqué pour apprendre les profils d’activité a partir des trajectoires des échantillons.
Enfin, activité du véhicule est prédite en localisant et en appariant chaque trajectoire
partielle avec les modéles d’activité appris, et la probabilité d’occurrence d’un accident
de la circulation est ensuite déterminée. Les expériences montrent I'efficacité des al-
gorithmes proposés, néanmoins l'interaction entre les piétons ainsi que I’évolution au
cours du temps des probabilités du conflit de trafic ne sont pas étudiés.

Ce travail est étendu par 75| et un systéme complet basé sur la vision est mis en
place fournissant des résultats expérimentaux sur les données vidéo du monde réel. En
fait, cet article présente un cadre probabiliste complet pour 'analyse automatisée de
la circulation dans une optique de la sécurité routiére. S’appuyant sur les techniques
de conflit du trafic et le concept de hiérarchie de sécurité, il fournit des définitions
informatiques de la probabilité de collision pour les usagers de la route impliqués dans
une interaction. Des mesures d’exposition nouvelles et plus pertinentes ont été dérivées
de ce travail et des conflits du trafic ont été détectés sur les bases de données Minnesota
et Italy [75].

1.5.4  Conclusion sur les techniques d’études des conflits du
trafic et prédiction du danger

Les techniques d’étude des conflits du trafic et la prédiction du danger se basent
sur une stratégie d’analyse des conflits, intégrant un ou plusieurs indicateurs pour la
conception d’un systéme de protection des piétons. Ces techniques présentent des résul-
tats satisfaisants et un raisonnement convainquant d’analyse conflit P-V. Néanmoins, il
existe toujours des verrous scientifiques et technologiques qui ne sont pas encore beau-
coup étudies dans le domaine de la recherche, notamment la quantité et a la qualité
des données de collision. Les informations sur les collisions sont souvent non détaillées,
non précises, voire méme manquantes et incomplétes. Ces données conduisent a des
prédictions et identifications des collisions imprécises. L’audit de collision est effectué
apreés 'apparition d’une collision, auquel cas les causes, la localisation spécifique et les
aspects comportementaux de 1’événement sont soumis a un jugement.
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Un jugement reste une constatation avec une part de subjective qui ne peut pas
étre totalement et exacte, surtout s’il se base sur des données non complétes et/ou
manquantes. Ces lacunes laissent la question d’analyse de conflits du trafic et du com-
portement piétonnier lors de la traversée de la rue trés ouverte sur d’autres amélioration,
que ce soit au niveau de la qualité et de la quantité de données et indicateurs a collecter
et/ou des stratégies et méthodes de corrélations et d’analyse de ces données ou encore
d’indicateurs a calculer. Notre contribution a cette problématique sera progressivement
développée durant les différents chapitres de cette thése (chapitre 2, 3 et 4 qui portent
sur la quantité et la qualité des données a collecter et le chapitre 5 détaille la stratégie
de corrélation et d’analyse des conflits du trafic).

En outre les systémes de protection des piétons & base de détection et/ou prédiction
de choc se basent généralement sur des capteurs spécifiques et complexes implémentés
au seins du la véhicule pour offrir une interaction automatisé entre le conducteur et
Ienvironnement. Ces systémes sont des développés totalement ou partiellement par
quelques compagnie de construction de véhicules. Aussi, pour jouir de ces systémes il
faut des dépenses importants pour avoir une voiture équipé de ce systéme. Ceci renforce
I'intérét potentiel pour 1'exploitation des matériels de grande public tel que les caméras
pour la mise en ceuvre d’un systéme de protection des piétons et d’analyse des conflits
du trafic.

1.6 Synthése de 'existant et identification des contri-
butions potentielles : Objectifs et hypothéses de
travail

En raison des limites de la collecte manuelle des données, une tendance croissante a
I'utilisation de systémes automatiques de collecte de données a pris de 'ampleur dans
le domaine de I'ingénierie du transport. En particulier, I’analyse automatisée des vidéo
suscite un intérét croissant. Les capteurs vidéo sont maintenant largement disponibles
(des caméras de trafic sont déja installées sur de nombreuses routes) et sont relativement
peu cotiteuses.

En outre, les études classiques sur 1'accidentologie et ’analyse des risques d’acci-
dent de la circulation traitent souvent séparément les usagers de la route, les véhicules
et Penvironnement [76]. Les accidentologistes ont également tendance a ne s’intéresser
qu’a quelques indicateurs de conflit P-V ou a un seul indicateur. Cependant, le contexte
de la circulation routiére et de la traversée d’une rue est caractérisée par 'interaction
de plusieurs paramétres |76] tels que les piétons, les véhicules, les cyclistes, les moto-
cyclistes, les aménagements urbains, les signalisations de la route... Le fait de privilégier
certains facteurs par rapport a d’autres peut limiter 'efficacité des efforts de prévention
et peut conduire & prendre des mesures de sécurité qui ne protégent pas convenable-
ment les piétons. Pour les piétons, I’environnement dans lequel ils se déplacent et la
sécurité sont étroitement liés. D’ou 'importance d’étudier le comportement des piétons
lors de la traversée de la rue en fonction des variables de 1’environnement (trafic et
aménagement).
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De plus, de nombreuses études d’accidentologie et des bilans de sécurité routiére
montrent le pourcentage important des personnes agées dans la mortalité piétonniére
des accidents de la route. Cette population, pourtant trés fragilisée dans ’environne-
ment urbain, a été beaucoup moins étudiée et presque aucune intervention n’est notée
pour prendre des mesures de sécurité spécifiques a cette catégorie d’age. Toutefois, les
analyses des rapports des études d’accidentologie disponibles ont montré des différences
entre le comportement des personnes agées et celui des personnes jeunes adultes lors
de la traversée de la rue. Les paramétres les plus discriminants sont ’le temps de prise
de décision’, ’les marges de sécurité’ et ’les opportunités manquées’ [27]. En fait, les
problémes de santés dont souffrent les personnes agés a cause de 'avancée en age et
des effets néfastes du vieillissement tels que la diminution de la souplesse articulaire,
la diminution de la sensibilité visuelle au mouvement et ’affaiblissement des capacités
intentionnelles, conduisent & une distorsion dans la perception du temps et la manipu-
lation des gaps de sécurité qui peuvent étre considérées comme un facteur responsable
d’erreurs. Ces biais peuvent donc mener les personnes agées a ne pas percevoir le danger
qu’elles encourent lors de la traversée d’une rue.

Ce travail tend a remédier a certaines lacunes antérieures et & dégager des pros-
pections de recherche. Cette thése traite le développement et le test d’un systéme
automatisé d’analyse vidéo pour contribuer a satisfaire les objectifs variés de la mul-
tidisciplinarité de ’analyse comportementale des piétons au profit de 'accidentologie.
Les effets du vieillissement, les effets de 'environnement et la prise en compte des dif-
férents indicateurs de conflit du trafic se révélent complémentaires et corrélés pour une
analyse objective et détaillée du comportement du piéton lors d'une traversée de la rue.
Pour cela, trois objectifs généraux seront abordés puis déclinés en sous objectifs plus
spécifiques. Il s’agit de :

1. Collecte automatique de données du trafic et piétonniéres :

— Conception d’un outil automatique de collecte de données a base de tech-
niques de vision par ordinateur a partir de matériels de grand public sans
aucune utilisation de capteurs spécifiques.

— Détection et suivi des usagers de la route dans une scéne de circulation
routiére et classement entre piétons et véhicules.

2. Corrélation des paramétres des piétons et du trafic pour définir les événements

et les potentiels indicateurs de conflit P-V.

— Conception d’un systéme de mise en relation des parameétres multiples, hé-
térogénes, pouvant contenir des données manquantes, discrétes,....

— Modélisation et mise en ceuvre des relations entre les variables (vieillissement,
aménagement, trafic, piéton).

— Identification des événements importants dans une séquence vidéo. La dé-
finition d’un événement important dans cette étude est "tout événement
impliquant un passage piéton et un véhicule conflictuel dans lequel il existe
une chaine imaginable d’événements qui pourrait conduire & une collision
entre ces usagers de la route".

— Proposer des mesures objectives des indicateurs de sévérité pour tous les
événements.
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3. Prédiction et inférence du type de comportement des piétons en fonction des
variables collectées précédemment.
— Détermination du comportement a risque ou sécuritaire du piéton.
— Identification de ’adaptation du piéton pour éviter un danger.

1.7 Conclusion

Durant ce chapitre nous avons présenté la mortalité et la mobilité des accidents
routiéres et leurs impacts socio-économiques qui s’illustrent notamment par le grand
nombre de décés de piétons et surtout pour les personnes agées. Ces chiffres repré-
sentent une motivation majeur pour de nouvelles études et mise en place de certaines
politiques par les états afin de contribuer a cette problématique de santé publique. A
I'issu de cette étude panoramique des sciences de 1'accidentologie nous notons les dif-
ficultés méthodologiques liées a ’étude des traversées de rue en situation réelle et la
prise en considération de différents facteurs et enjeux. Ces difficultés ont mis en avant
I’analyse des facteurs de risque, 'origine des accidents et l'interaction comportemen-
tale entre les usagers de la route ainsi que la prise en considération limitée de l'effet de
Ienvironnement. En fait, des analyses d’accidents sont menées sur la base de scénarios
typiques et de méthodologies basiques (manuelles, statistiques, simulateurs...) qui ont
parfois des limites et sont éloignées de la variabilité des conditions de terrain. De ce
fait, beaucoup d’enjeux et questions soulevés restent ouverts afin d’améliorer la sécurité
des piétons.

Ce sont notamment les progrés de la vision par ordinateur qui ont permis et per-
mettent encore aujourd’hui 'avancée de I'I'TS et de leurs applications. Ces constations
représentent alors les motivations du plan de travail de ce projet de thése. Les détails de
ce plan et des hypothéses étudiées seront présentées durant les chapitres suivants qui
constituent les différentes étapes de conception d’un systéme automatique d’analyse
comportementale des piétons agés lors de la traversée d’une rue.



CHAPITRE

9 Collecte automatique de
données ’'microscopiques’ de
piétons

2.1 Introduction

e piéton est un élément pivot pour toute étude d’accidentologie et de sécurité rou-
L tiere [77]. Son comportement influence 'état du trafic. Ainsi, la caractérisation du
comportement aléatoire du piéton nécessite la collecte d'une base de données énorme et
diversifiée. Les données piétonniéres a colleter doivent intégrer les paramétres spatio-
temporels des piétons durant la traversée de rues. Les opérations manuelles pour ’ana-
lyse vidéo semi-automatisée peuvent étre laborieuses et limitées en termes de volume
de données & analyser par rapport aux méthodes automatisées 78, 79, 54]. L’analyse
automatisée de vidéo implique 'utilisation de techniques de vision par ordinateur et
peut surmonter certains lacunes associées aux observations manuelles, sur le terrain
et a 'analyse manuelle de la vidéo comme par exemple le manque de précision et la
difficulté du suivi de réalité des comportements aléatoires.

Afin, de faire face a la demande croissante d’études du comportement des piétons,
a la nécessité de tenir compte des changements dans les caractéristiques des piétons
et d’améliorer la sécurité des usagers de la voie publique, les techniques automatisées
doivent étre développées. L’objectif principal de ce chapitre est de documenter le déve-
loppement et les tests d’un prototype de systéme a base de vidéo capable de suivre les
piétons, d’extraire leurs trajectoires et de les analyser pour collecter les paramétres ca-
ractérisant le mieux leurs comportements lors de traversée d’une rue a partir de trafics
réels.

Dans ce chapitre, nous commencerons par une présentation générale du processus
proposé pour la collecte automatique des données piétonniéres & base de traitement
bas niveau des séquences vidéo. Une analyse plus détaillée des principales techniques
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de détection et de suivi de personnes dans des séquences d’images sera ensuite réalisée.
Nous cloturerons cette partie par I'explication et I’évaluation de la méthode proposée
pour le suivi multi-objets. La seconde partie de ce chapitre concerne la phase d’analyse
des trajectoires des piétons et I'extraction des données microscopiques pour caractériser,
ultérieurement, leur comportement.

2.2 Processus proposé : description générale

L’outil automatique de collecte de données de piétons consiste a exploiter les tech-
niques de vision par ordinateur telles que la détection et le suivi pour générer finalement
un ensemble de paramétres permettant de caractériser l'interaction entre les piétons
et le trafic routier. Cet outil est composé de 3 grandes étapes inter-connectées (Figure

21).
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FIGURE 2.1 — Architecture générale de 'outil automatique de collecte de données pié-
tonniéres proposé.
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— Détection et suivi de piétons.

— Modélisation de la zone de traversée (passage piéton) et identification des tra-

jectoires.

— Collecte de paramétres (vitesse instantanée, phases de traversée, vitesse moyenne,

temps d’attente...).

L’enchainement de ces étapes est expliqué par 1’algorithme qui a comme in-
formation d’entrée une vidéo, séquence de traversée d’une rue capturé au niveau d’'un
passage piéton, utilisé comme une région d’intérét. L’algorithme génére comme résultat
un ensemble de paramétres microscopiques des piétons calculés par ’analyse spatiotem-
porelle des trajectoires.

Entrée : vidéo séquence de traversée d’une rue

Sortie : vitesse instantanée, vitesse moyenne par phase de traversée, temps
d’attente

1. lancer le processus de suivi de personne(s)

1.1 Detecter le(s) piéton(s) pour chaque image

1.2 Associer l'identité correcte a la personne

1.3 Filtrer la trajectoire du (des) piéton(s)

2. Tracer la trajectoire du (des) piéton(s)

2.1 Calculer la matrice d’homographie ” H”

2.2 Déterminer les positions (x, y) du (des) piéton(s) en coordonnées réelles
3. Estimer la vitesse instantanée du (des) piéton(s)

Détecter les phases de traversée

Estimer X : la vitesse moyenne durant chaque phase

Estimer le(s) temps d’attente

Mesurer Y : les données de réalité de terrain

Calculer les valeurs de R et de RMSFE

e A

Algorithme 1: Estimation automatique de la vitesse du (des) piéton(s) et des phases
de traversée.

2.3 Détection et suivi de personnes

La construction d’une base de données de grande taille, diversifiée et caractérisant
le comportement aléatoire du piéton en déplacement peu passer par l'intégration de
techniques d’analyse de vidéo et de vision par ordinateur. Cela est rendu possible par
les progrés trés importants au niveau de la précision des caméras, d'une part et de la
puissance de calcul des ordinateurs, d’autre part. En effet, la détection, la quantification
et le suivi du piéton durant la traversée se révéle une tache primordiale. Ces derniers,
constituent un domaine de recherche trés actif et attire beaucoup d’attention dans la
communauté de la vision par ordinateur. En outre, il existe de nombreuses méthodes
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dans la littérature pour la détection et le suivi des objets en général mais aussi des
personnes en particulier.

2.3.1 Approches existantes pour la détection de personnes

La détection d’objets dans des images et des vidéo est 'objet de beaucoup d’atten-
tion dans la communauté de chercheurs en vision par ordinateur et en reconnaissance
de formes ces derniéres années, du fait des nombreuses applications potentielles. Dans
ce qui suit nous présentons une rapide revue de I’état de 'art des techniques de détec-
tion et de localisation automatiques d’objets, en accordant une attention particuliére
a la détection humaine. En fait, la détection de personnes consiste & différencier la
personne des autres objets dans la scéne. Dans ce contexte, plusieurs travaux ont été
proposés dans la littérature. Ils peuvent étre divisés en 3 catégories suivant le type de
caractéristiques utilisées : i) Approches basées sur la couleur de la peau, ii) Approches
basées sur le mouvement et iii) Approches basées sur la forme.

2.3.1.1 Approches basées sur la texture et la couleur de la peau

Ce type d’approche discrimine les personnes et tout autre objet dans la scéne par
la recherche de I'occurrence que ce soit de la couleur et/ou de la texture de la peau de
I'étre humain [80, |81]. En effet, la chaleur de la peau humaine est une caractéristique
trés discriminante de la personne. Cependant, ces caractéristiques ne sont pas toujours
disponibles a cause de la variation de point de vue et de 'aspect vestimentaire de la
personne.

2.3.1.2 Approches basées sur le mouvement

La facon de se déplacer ou la démarche est une action spécifique et propre & cha-
cun. En effet, la personne se déplace avec une cadence, un mouvement et un rythme
qui permet de la distinguer de tous autres objets en mouvement. En se basant sur
ces observations, une des approches détecte la personne en exploitant son mouvement
global. Pour cela, 'approche proposée dans [82] utilise le flot optique, qui se base sur
les modéles de mouvements humains pour une détection robuste, car il est relativement
indépendant de 'apparence et des facteurs environnementaux. La technique est basée
sur la Machine a Vecteur de Support (SVM) avec un noyau de fonction de base de
référence (RBF) formée sur les diagrammes de flux optique pour créer un classifieur
humain. D’une autre coté [83] extrait 'objet en mouvement par la soustraction de
Parriére-plan, puis une ellipse est utilisée pour filtrer les objets d’avant plan. En effet,
la détection de la personne est faite & base d’'une heuristique : la partie supérieure de
lellipse englobant une personne se déplace 1égérement avec une faible fluctuation vers
I’avant. D’autres approches utilisent le mouvement local des différentes parties de I’ob-
jet pour la discrimination de la personne [83]. Un suivi est d’abord réalisé pour former
un squelette de 'objet étudié (un modéle). C’est sur le mouvement des composantes
de ce modéle que portera I’étude (suivi des oscillations des jambes et de la variation du
pas). La démarche de la personne est périodique [84]. 1l s’agit d’une alternance entre
deux positions, la position de simple support (la personne a un seul pied d’appuis) et
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la position de double support (la personne a ces deux pieds en contact avec le sol). Par
conséquent, pour détecter la personne par le mouvement, certaines approches cherchent
a caractériser cette périodicité par des vecteurs de mouvement [85].

Ces approches sont dépendantes de Porientation du sujet : point de vue (en vue
frontale, il sera presque impossible de caractériser le mouvement). Aussi, I'utilisation
de mouvement nécessite que la détection se fasse sur plusieurs images successives.
Généralement, il faut plus d’'un cycle de déplacement pour que le systéme détecte et
apprenne la périodicité. Méme si les modéles de mouvement sont robustes, face a la
variation d’échelle et d’apparence, ce procédé n’est pas approprié pour détecter des
humains partiellement occlus.

2.3.1.3 Approches basées sur la forme

L’origine de I'utilisation de la forme pour la détection des objets est les travaux |86,
87, 88|, qui ont utilisé un vote binaire de I'appartenance des contours aux classes de
I’histogramme dans 'espace log-polaire sans aucune prise en considération de 'orien-
tation des contours [89]. Une amélioration de cette approche est proposée par [90] qui
intégre 'orientation sur une seule classe des gradients avec un regroupement circulaire
des ensembles de pixels. Un autre type d’approches de forme caractérise la personne
par un modéle morphologique englobant les différentes poses prises par le corps humain
[90, |91} 92, 93] tels que le modéle squelettique, le modéle de cylindres et le modéle el-
liptique (Figure . La localisation de la personne est effectuée par le calcul d’une
probabilité de ressemblance entre le modéle recalculé et le modéle prédéfini [91].

Squelette Cylindre

FIGURE 2.2 — Modéles morphologiques de la personne.

La forme et "'apparence de la personne sont trés sensibles a la variation de poses et
de point de vue de la caméra. La détection de la personne est une tache trés complexe
vue les difficultés qui caractérisent 'analyse et le traitement d’images en générale et la
caractérisation d’un objet non rigide et déformable tel qu'une personne.

En effet, parmi les problématiques les plus présentes dans ce domaine nous pouvons
citer :

— La variation de point de vue, en effet la moindre variation de l'orientation ou de

la position de la caméra peut changer totalement ’apparence de 1'objet cible.

— La variation de I'apparence, car la plupart des classes d’objets naturels ont de

grandes variations intra-classe. Par exemple, pour les humains, 'apparence et
la pose changent considérablement entre les images de la méme classe et les
différences de vétements rendent la variation plus intense. Un détecteur robuste
doit essayer d’obtenir I'indépendance de ces variations.
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— La couleur de I'objet et ’éclairage général peuvent varier considérablement. Par
exemple, la lumiére directe du soleil et les ombres pendant la journée (éclai-
rage artificiel ou faible la nuit). Bien que les modeéles d’invariance de couleur et
d’illumination aient fait des progrés significatifs, ils sont encore loin d’étre des
solutions efficaces.

— La grande variabilité de l'arriére-plan et son influence directe sur la qualité de
la détection, surtout dans un environnement extérieure trés variable comme des
arbres exposés au vent par exemple.

Prenant en considération toutes les difficultés citées précédemment, plusieurs ap-
proches utilisent soit la cascade et la fusion de descripteurs, soit des classifieurs pour
I'implémentation d’un détecteur de personnes plus performant. En effet, [94] fusionnent
les paramétres de mouvement et de forme pour une bonne discrimination entre la per-
sonne et le véhicule. Ils supposent comme postulats qu’une personne et un objet dont
la hauteur est supérieure ou égale a 2 X largeur, mais aussi que sa concentration

perimetre? : projection verticale :
(P gie ) et sa minceur (o e eierie) sont plus importantes que celles

du véhicule (Figure [94].

. Personne

E Véhicule
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FIGURE 2.3 — Illustration de la discrimination entre une personne et un véhicule [94].

La fusion de descripteurs est introduite par [95]. Ce travail fusionne le mouvement,
(image de différence) et 'apparence (différence d’intensité) avec Adaboost. D’autres
approches adoptent une cascade de classifieurs en se basant sur I'’hypothése qu'une
série de classifieurs peut étre plus efficace qu’un seul |95} 96, 97].

2.3.2 Approches existantes pour le suivi de personnes

Pour suivre une personne, la majorité des travaux utilisent les méthodes statistiques
telles que les modéles de mouvement, comme le filtre de Kalman [98] et le filtre de
particules [99]. Ces filtres estiment récursivement I’état actuel, basé sur 1'état passé
et effectuent une phase de correction des prédictions sur la base des positions réelles.
En fait, le filtre de particules surmonte la limitation de mouvement linéaire du filtre
de Kalman. Mais dans le cas de suivi multi-objets, le nombre de particules requises
augmente considérablement et devient difficile & utiliser dans des situations pratiques.

En outre, les modéles de mouvement ne peuvent pas gérer le chevauchement des
trajectoires et la confusion d’identité car ils n’ont aucune information pour la discri-
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mination intra-classe. Pour ces raisons, certaines approches proposent de fusionner les
modéles de mouvement et d’apparence. En fait, le suivi par un modéle d’apparence
consiste a trouver une mesure de similarité entre les noyaux successifs des frames (i) et
(1 +1). La similarité est calculée en se basant sur l'une des caractéristiques suivantes :
la couleur [100], la texture [101] et/ou la forme [102]. Ces mesures de similarité ’do-
pent’ le modéle d’apparence utilisé. Nous pouvons citer, a titre d’exemple, la distance
Euclidienne et la distance de Bhattacharyya [103].

Le modéle d’apparence le plus populaire utilisé dans la littérature est ’histogramme
de couleurs. Dans ce contexte I'approche proposée dans [104] utilise le filtre de Kalman
pour prédire la position des piétons et 'histogramme de couleurs 4D, présenté dans
I’espace de couleurs ’Lab’, pour assurer le couplage d’identité. Puisque I’histogramme
ne représente que la répartition des couleurs, deux piétons portant des vétements de
couleur(s) semblable(s) ont une probabilité importante d’étre confondus. Dans [105], les
auteurs proposent de combiner des histogrammes de couleur définis dans ’espace "HSV
(Hue Saturation Value)’ et un filtre a particules. Etant donné que l'espace de couleurs
"HSV’ est significativement plus puissant, en termes de représentation des couleurs,
par rapport aux autres, les performances du tracker sont améliorées. I.’inconvénient de
cette méthode est le coiit en temps de calcul important du filtre a particules.

La solution adoptée par les travaux récents [104, |106, [107] est d’associer les détec-
tions durant la séquence vidéo. En fait, dans [106], les auteurs proposent un modéle
de trajectoire continue basé sur des B-splines cubiques. Pour cela, ils doivent connaitre
les positions de départ et de fin. De plus, pour associer les détections inter-frames,
cette méthode utilise uniquement la distance entre des positions consécutives qui reste
un inconvénient majeur, en particulier lors du chevauchement des trajectoires et des
changements de direction. Cependant, dans [107], les auteurs basent leur méthode sur
les fondements de la théorie de I'estimation bayésienne. Ils ont seulement la visibilité
sur l'objet courant et non sur les autres objets.

2.3.3 Approche proposée : suivi multiple basé sur la maximisa-
tion de similarité de spatiogramme

A Tl'issu de ce rapide état de I'art de la détection et du suivi de personnes, les ap-
proches sont classées selon les techniques utilisées en 3 catégories : (i) Approches basées
sur la forme, qui cherchent a caractériser la personne par un modéle morphologique en-
globant les différentes poses prises par le corps humain, (ii) Approches basées sur un
modéle de mouvement, exploitant la périodicité du déplacement des personnes, et (iii)
Approches basées sur la textures et la couleurs, caractérisant la personne par I'occur-
rence de textures et de couleurs de la peau. Suite & une analyse comparative entre ces
différentes approches (cf partie 2.3.1), nous avons opté pour I'utilisation du descripteur
de HOG (Histogramme of Oriented Gradian) par blocs de 2 x 2 cellules pour caracté-
riser une personne, avec une étape de classification par SVM. Cette approche est basée
sur I’apparence et la forme pour tenir compte de la nature trés articulée du corps hu-
main. Nous avons aussi proposé une méthode d’interpolation inter-frames permettant
d’améliorer I’étape de détection. Cette interpolation est relative & la trajectoire ainsi
qu’a la vitesse de déplacement du piéton. Une fois que la personne est localisée, nous
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cherchons a la suivre a ’approche de la traversée d’une rue et durant la traversée. En
fait, pour suivre un objet en mouvement, on peut distinguer deux grandes catégories
d’approches : (i) des modéles de mouvement tels que les filtres de Kalman et les filtres
particulaires et (ii) des approches de ré-identification basées sur l'apparence a savoir
les histogrammes de couleur, les spatiograms et la combinaison de textures et de cou-
leurs (cf partie 2.3.2). Tenant compte de notre contexte de travail nous avons opté
pour le suivi par association de détections avec un module de ré-identification. Comme
on est dans un contexte de suivi multiple ot les personnes peuvent se chevaucher et
étre perdues ou invisibles pour quelques images, nous proposons d’utiliser un modéle
d’apparence, tel que le spatiogramme, pour le calcul de similarité et la ré-identification
des personnes.

2.3.3.1 Détection continue : frame par frame
2.3.3.1.1 Histogrammes de Gradient Orienté (HOG)

L’idée générale du descripteur HOG consiste a caractériser I’objet cible a la fois par
I’apparence et la forme. Une telle représentation répond convenablement & la spécificité
de la personne, qui est un objet trés articulé, dont la forme varie considérablement a
cause du mouvement et de I'inclinaison de la téte, des bras et des jambes, surtout lors
du déplacement. En effet, une simple caractérisation par un modéle morphologique fixe
peut, ne pas détecter la personne dans leurs positions multiples. Les HOG par blocs se
basent sur I’hypothése que la morphologie locale de la personne peut rester semblable,
méme si la morphologie globale est modifiée. Par la suite, le principe de HOG est
de calculer un vecteur caractéristique global, par la fusion de plusieurs HOGs calculés
localement sur des cellules de pixels, puis de les regrouper et de les normaliser par blocs
de cellules contigués. Les étapes de calculs du descripteur HOG [89] sont illustrées par
la figure 2.4) et détaillées comme suit :

1. La premiére étape consiste a réduire 'influence des effets d’illumination et les
variations d’éclairage. Pour cela, une égalisation globale des images est appliquée
par l'intermédiaire de la compression gamma (power law) en calculant la racine
carrée de chaque canal de couleur.

2. La deuxiéme étape vise a produire un encodage qui est sensible au contenu
d’image local tout en restant résistant aux petits changements de pose ou d’ap-
parence. La méthode adoptée regroupe les informations d’orientation de gradient
local. En premier lieu, la fenétre de recherche (de taille [64 x 128]) est divisée
en petites régions spatiales de 3 x 3 pixels, appelées "cellules". Pour chaque cel-
lule, nous accumulons un histogramme 1D local des orientations de gradients de
tous les pixels de la cellule. Chaque histogramme d’orientation divise la plage
d’angles de gradients en un nombre fixe de cases prédéterminées. Deux cas sont
ensuite distingués, le cas de [0, 180] et le cas de [0, 360]. Dans le cas de la pré-
sence de personne, la plage d’angle testée et estimée dans [89] a [0, 180]. Les
grandeurs de gradients des pixels dans la cellule sont utilisées pour voter dans
I'histogramme d’orientation suivant le nombre de classes (bin) utilisés (9 bins).
Le masque [—101] est utilisé pour le calcul de gradient.
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FIGURE 2.4 — Tllustration des étapes d’extraction des Histogrammes de Gradient Orien-
tés @ cas de la détection d’une personne [89).

3. La troisieme étape est une étape de normalisation pour une meilleure correction
des effets de luminance et de changements d’éclairage, ainsi que des contrastes
de bord. En fait, les cellules locales déja générées sont regroupées en blocs de
2 x 2 cellules chevauchantes. Par conséquent, une seule cellule peut appartenir
a plusieurs blocs. Cela peut créer une sorte de redondance, mais les expéri-
mentations de [89] ont montré que cette méthode améliore considérablement les
performances. La phase de normalisation est assurée par le L2, [89)].

4. L’étape finale consiste a regrouper les descripteurs HOGs de tous les blocs cou-
vrant la totalité de la fenétre de recherche en un seul vecteur caractéristique. Ce
dernier sera passé au classifieur SVM pour déterminer si la fenétre contient ou
non une personne.

2.3.3.1.2 Interpolation

Le HOG est robuste vis-a-vis de la variation de luminosité, de conditions d’éclairage,
de contrastes et du fait qu’il contourne convenablement la forme complexe et variable du
corps humain par une représentation de I’apparence et de la forme locale de ’objet via la
distribution locale des intensités de gradients ou de directions des contours. Cependant,
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I'occultation partielle et/ou totale reste I'inconvénient majeur de ce descripteur. Pour
pallier a cet inconvénient, nous proposons d’interpoler les détections manquantes pour
un ou plusieurs frames. En fait, nous cherchons la position de piéton(s) perdu(s) par un
processus d’interpolation basé sur des hypothéses tenant compte de la vitesse moyenne
et le déplacement, du piéton (un pas mesure environ 0,65 m, il avance de 2,05 pas.s~!
pour une vitesse moyenne de 1,33 m.s~! et la distance avec le prédécesseur est d’au
moins 1 m [108]). Ainsi, un piéton fait approximativement un déplacement moyen de
0, 053m par frame. Par conséquent, nous modélisons le processus d’interpolation comme
une translation, avec un vecteur u, des derniéres détections comme le montre la figure

2.0l
P(x,v) S Pilxa,vi)
| D)1 | Dy

FIGURE 2.5 — Interpolation des détections manquantes.

En fait, la boite englobant le piéton se caractérise par un quadruplé (z,y,w, h) avec
(x,y) les coordonnées du point de départ, alors que 'w’ et 'k’ sont respectivement la
largeur et la hauteur de la boite englobante. La translation consiste a trouver I'image
Pi(z;,y;) du point P(z,y) dans la méme direction et en utilisant un vecteur u, ayant
comme norme la distance moyenne calculée par rapport a la vitesse moyenne, et en
gardant les mémes dimensions w et h.

Pour illustrer les performances du détecteur de personnes adopté, des évaluations
ont été faites sur des images collectées pour des personnes en train de traverser une rue.
Ces images incluent des difficultés a plusieurs niveaux a savoir, ’éclairage, le point de
vue, la distance des personnes par rapport a la caméra ainsi que le nombre de personnes
disponibles dans la scéne. La figure présente des exemples de détections réalisées
suite a 'application de processus proposé : HOG -+ Interpolation.

Les performances du processus proposé (HOG + Interpolation) ont été testées en
termes de détection de personnes vis-a-vis de plusieurs contraintes : variation de lu-
minosité (personne dans des zones claires (Figure b, ¢ et d) et d’autres sombres
(Figure [2.6{a), variations de point de vue (vues frontale, fronto-paralléle (Figure [2.6|c),
de face (Figure b), de dos (Figure d et b), variation de distances par rapport a
la caméra (loin, proche (Figure [2.6] ¢ et d) et nombre de personnes (Figure [2.6).
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c) L)}

FIGURE 2.6 — Illustrations de détections a partir du processus HOG + interpolation.

2.3.3.2 Suivi de personnes par ’association de détections avec utilisation
d’une métrique de similarité de spatiogramme

2.3.3.2.1 Associations de détections

Parmi les problémes les plus critiques pour le suivi de plusieurs objets dans une
scéne, on retrouve le chevauchement des objets et la ré-identification de 'objet aprés
sa perte, soit a cause de 'occultation inter-objets ou par un obstacle dans la scéne, soit
a cause d’intersection de trajectoires et de changement de direction (probléme de ’split’
et ‘merging’ [109]). Dans le contexte de traversée d’une rue, on rencontre fréquemment
ce genre de problémes puisque 'on est dans un environnement extérieur avec I’existence
de plusieurs obstacles (voiture, arbre, batiments) ainsi que d’un flux de piétons pouvant
se chevaucher en traversant la rue dans les deux directions.

Par conséquent, notre stratégie de suivi se base sur I'association de détection avec
un module d’association et de ré-identification tel que le spatiogramme. En effet, les
détections déja faites dans I'étape précédente sont organisées sous forme d’une arbo-
rescence (Figure . Chaque frame de la séquence vidéo représente un niveau dans
I’arborescence. Chaque détection est, initialement, inter-connectée avec toutes les dé-
tections dans le niveau suivant par des arcs ayant comme cofit la valeur de similarité
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entre eux. Ensuite, la détermination de la trajectoire du piéton est faite en trouvant
le chemin qui maximise la similarité entre les détections dans les différents niveaux de
I’arborescence. Comme métrique de similarité nous avons choisi la distance entre les
spatiogrammes [110] des objets détectés.

Dans le processus d’association, chaque détection au niveau i’ devrait étre associée
a une et une seule détection au niveau i+ 1. Ainsi, une nouvelle personne entrant dans
la scéne peut étre simplement détectée et intégrée dans le systéme de suivi, étant donné
qu’elle n’est pas similaire & toutes les autres détections précédentes, mais qu’elle est
similaire a la suivante. Cependant, dans le cas d’une détection erronée, elle sera sup-
primée du niveau suivant, car elle n’aura pas de similarité dans la suite de la séquence.
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FIGURE 2.7 — Association des détections [111].

2.3.3.2.2 Calcul de spatiogramme et mesure de similarité

Selon une étude comparative entre les descripteurs de couleurs, de textures et de
formes pour identification de plusieurs personnes [110], le spatiogramme présente les
meilleures performances. En effet, le spatiogramme représente une extension de I’his-
togramme. Il contient I'information de la distribution des couleurs et leurs répartitions
spatiales. Par conséquent, nous proposons d’utiliser le spatiogramme comme modéle
d’apparence pour vérifier la similarité entre les détections. En particulier, nous utili-
sons celui de Conaire [112] vu son pouvoir représentatif montré dans [110]. Pour cela,
une phase de quantification est tout d’abord effectuée sur I'image originale pour ré-
duire la variation de couleur. Deuxiémement, un histogramme de couleur (noté n})
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est calculé, qui correspond a 'attribution d’un nombre de pixels a chaque intensité de
couleur. L’algorithme calcul alors, pour chaque intensité existante dans I'image quan-
tifiée, sa répartition spatiale représentée par la moyenne 'y’ et la covariance o’ de la
position spatiale de tous les pixels qui appartiennent a la méme classe d’intensité de
'histogramme tel que formalisé dans I’équation [2.1}

N
M = Z&‘b (2.1)
i=1

1 N

i=1

1 N
= Z(Xi — 115) (X5 — )" 6
Zj:l 0t i=1
Avec 0;, = 1 si le pixel i appartient a la classe d’intensité ‘0, 0 si non et X; = (x;,y;) est
la position spatiale de chaque pixel. Pour comparer deux spatiogrammes S(n, i, o) et
S (n/, W, a/) contenant chacun B classes, une mesure de similarité est calculée comme
formalisé¢ a I’équation

Oip =

B

similarite = Z Uur/ 1, (2.2)
b=1
Avec

’

oy = meap( S m — )y s — 1)

oy =0+ (o),

Ou "y, représente la mesure de similarité spatiale et 1 est un facteur de normalisation
gaussienne.

2.3.4 Evaluation des performances de approche proposée

2.3.4.1 Présentation des bases de données

Pour tester les performances du processus proposé pour le suivi multiple de per-
sonnes, nous présentons une premiére étude expérimentale, menée sur deux bases de
données, avec des conditions différentes. La premiére est une base d’images intérieures
alors que la seconde est une base d’images dans un environnement extérieure trés varié :

— CAVIAR [113] : Context Aware Vision using Image-based Active Recogni-

tion. Il s’agit d'une large base de données d'images dans un centre commercial
au Portugal intégrant plusieurs scénarios avec mono ou multi personnes mar-
chant dans le couloir du centre. Nous avons utilisé le scénario de trois personnes,
marchant ensemble, en vue frontal & la caméra et qui croisent un autre person-
nage se déplacant dans la direction inverse. Les vidéos utilisées sont réalisées a
25 images/seconde avec 384 x 288 pixels par image.
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— CWYV : CrossWalk Valenciennes (Annezes, Scénarios de test 1). Cette deuxiéme

base de données est celle réalisée dans le cadre de cette thése. Nous 'avons
construite progressivement devant la difficulté a trouver une base de données
de traversée d’une rue avec les différentes conditions et scénarios possibles qui
peuvent étre observées en situation écologique. Nous envisageons d’héberger
cette base sur le Net et de la rendre accessible aux publics intéressés par la
sécurité routiére et 'analyse comportementale de piétons. Ces séquences vidéo
sont réalisées a 25 images/seconde avec 720 x 576 pixels par image.
Dans CWV, deux sens de scénarios de suivi multiple de personnes ont été utili-
sés : Le premier contient 2 piétons traversant le passage piétons dans la méme
direction et le deuxiéme contient 3 piétons avec 2 dans la méme direction et
le troisiéme dans la direction opposée. Notre base de données contient des si-
tuations d’occlusion volontairement difficiles, o des personnes ont été occultées
par des véhicules ou par d’autres personnes. Les images sont issues de vidéo
capturées dans un environnement extérieur avec des changements importants
d’éclairage.

2.3.4.2 Protocole de tests

Par ces expérimentations, nous voulons déterminer les performances du processus
de suivi, en termes d’association de la méme identité a la bonne personne durant toute
la séquence vidéo. Un numéro unique (1, 2, 3...) est associe initialement pour chaque
personne, dés la premiére apparition dans la scéne. Le résultat est dit correct, si le
numéro associé a la personne reste le méme tout au long de la séquence vidéo.

2.3.4.3 Reésultats quantitatifs

Un processus idéal de suivi des objets multiples devrait, a tout moment, trouver le
bon nombre d’objets présents dans la vidéo et estimer la position de chaque objet avec
précision. Il doit également conserver une identité constante de chaque objet au cours du
temps : chaque objet doit étre affecté & une trajectoire unique qui reste constante tout
au long de la séquence [114]. Ainsi, pour une évaluation quantitative, nous utiliserons
les métriques fréquemment utilisées dans la littérature et proposées par [114], telles
que :

— La fiabilité de suivi des objets multiple (Multi-Object Tracking Accu-

racy : MOTA) Par cette métrique nous voulons quantifier 1’erreur moyenne.
La valeur de MOTA se calcule par I’équation

Zi,t(fpb my, mmey)

> Ot
1 gl

Avec des réponses négatives-positives ot (tout autre objet qui est considéré
comme personne par erreur), des négatives-négatives ‘m; (toute personne non
détectée) et des erreurs d’association d’identité ‘'mme;} (toute position associée
a la mauvaise trajectoire) sur toutes les détections 'g; au frame 't’.

— La fiabilité de détection des objets multiple (Multi-Object Detection
Accuracy : MODA) Par cette métrique nous voulons évaluer leffet de la

MOTA=1- (2.3)
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technique d’interpolation sur les performances de détection. En effet, la valeur de
MODA est calculée en fonction des réponses négatives-positives 'f), (tout autre
objet qui est considéré comme personne par erreur) et les négatives-négatives
'mj, (toute personne non détectée) pour chaque frame 't’. La valeur de MODA
se calcule par I’équation [2.4]

Zi,t(fpt, mt)
Zt Gt

Avec des réponses négatives-positives ’ ;t (toute autre objet qui est considéré

comme une personne par erreur) et les négatives-négatives ‘m; (toute personne
non détectée) pour chaque frame 't'.
Les valeurs de MODA et MOTA calculées sur les deux bases de tests sont résumées
dans le tableau 2.1l

MODA =1 — (2.4)

TABLE 2.1 — Résultats quantitatifs du processus proposé pour le suivi de personnes en
termes de MODA et MOTA [111].

MODA (%) | MOTA (%)
CAVIAR 73,74 55,33
CWYV (scénario 1) 91,67 86,41
CWV (scénario 2) 92,06 85,56

Au regard du tableau nous constatons en premier lieu des valeurs importantes
du MODA. En effet, nous avons obtenu une précision de détection de 73, 74%, 91,67 %
et 92,06 % respectivement pour la base CAVIAR et les deux scénarios de notre base de
données. Ces valeurs montrent que notre processus d’interpolation basé sur la vitesse
moyenne, contourne le probléme de détections perdues a cause de 1'occultation totale
ou partielle.

Les performances de l’association sont illustrées par les valeurs importantes de
MOTA. En fait, dans une séquence de 114 images (scénario 1 de notre base de don-
nées), nous avons une valeur de MOT A de 86,41 %, avec un nombre d’associations
erronées qui est de 6 sur 114. Cela traduit la robustesse de notre processus de couplage
basé sur la maximisation de la similarité des spatiogrammes de détections successives.

2.3.4.4 Reésultats qualitatifs

Pour la visualisation des performances du processus proposé pour la détection de
personnes, des extraits des bases d’évaluation CAVIAR (Figure a), CWV séquence
1 (Figure b) et 2 (Figure c) sont présentés. Ces extraits sont des images res-
pectivement du début, milieu et fin des séquences pour visualiser 1’évolution du suivi
et l'association de la bonne identité a la bonne personne. Ces extraits montrent que
les identités 1,2 et 3’ sont toujours associées a la méme personne durant les différents
instants de la séquence vidéo.
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FIGURE 2.8 — Illustration de résultats de détection de personnes : a) Base CAVIAR,
b) Base CWV séquence 1 et ¢c) Base CWV séquence 2 [111].

Malgré les performances du spatiogramme en termes d’identification et de réiden-
tification du bon objet cible durant plusieurs frames montrés, tant par la littérature
que par les expérimentations présentées précédemment, ce descripteur peut générer
des réponses négatives en nombre réduits (6 sur 114). En effet, a cause de la confu-
sion d’identités, quelques positions de la premiére trajectoire (en bleu) peuvent étre
associées par erreur a la trajectoire 2 (en rouge) comme illustré par la figure a).
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2.3.5 Correction des trajectoires par filtrage

Pour résoudre ce probléme nous proposons une étape de raffinement de trajectoires.
Ce raffinement se base sur I’hypothése qu’une personne a pieds ne peut pas subitement
changer sa position plus que les conditions physique et morphologique d’un sujet ne
lui permettent de le faire. Par conséquent, la distance entre deux positions successives
de la méme personne ne peut pas dépasser un seuil déterminé en fonction de sa vi-
tesse moyenne de déplacement. Pour garantir que la bonne position est associée a la
bonne trajectoire, nous proposons de calculer la distance entre cette position et les
différentes trajectoires existantes. Ensuite, deux types de vérifications sont présentés
comme formalisé par l'algorithme

Entrée : Positions P(0,...k) sur 'image, trajectoires disponibles ¢(0,...n), seuil
/S/
Sortie : Trajectoire relative a cette position
mind : entier;
mind < 100;
Si (t=0et p>0) Alors
| T, + 1;
Sinon
Pour (i« 1;i <= k; it+) faire
Pour (j<1;j <=n;j++) faire
Calculer la distance 'd’ entre la position ¢ et la trajectoire j
Si (d <= S) Alors
Si (d < mind) Alors
mind < d
T,<J
Fin Si
Sinon
‘ T, < j+1; [cas d’un nouveau piéton dans la scénef
Fin Si
Fin Pour

Fin Pour
Retourner T,,;

Fin Si

Algorithme 2: Filtrage des trajectoires.

Pour une évaluation des performances de notre proposition de filtrage de trajec-
toires, nous avons utilisé une métrique fréquemment utilisée dans la littérature et pro-
posées par [114], MOTP.

— La précision de suivi des objets multiple (The Multiple Object Tra-
cking Precision : MOTP) Par cette métrique, nous quantifions la précision
d’association de la bonne identité a la bonne personne. La valeur de MOTP se
calcule par I'équation 2.5
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Zi,t dit
> G
Avec d;; la distance entre les positions réelles et celles estimées de la trajectoire i’ &

Iinstant 't et ¢; le nombre d’associations faites pour le frame ¢’.

Les valeurs de MOTP calculées avant et apres filtrage des trajectoires sont présen-
tées par le tableau

MOTP =

(2.5)

TABLE 2.2 — Evaluation des performances du filtrage des trajectoires.
MOTP (cm)
Avant | Aprés
CWV(scénario 1) | 29,89 10

CWV((scénario 2) | 31,4 | 14,34

Au regard du tableau [2.2] nous constatons une amélioration importante des valeurs
de MOTP qui sont divisées par 3 entre avant et aprés le raffinement des trajectoires
du scénario 1 et par 2 pour le scénario 2. Cette diminution de 19,89 ¢m de la distance
moyenne entres les trajectoires réelles et celles estimées montre I'importance de cette
étape de raffinement des trajectoires. En effet, cette étape améliore considérablement
I'estimation de la trajectoire et corrige certaines fausses détections comme présenté a
la figure b). Notre solution est basée sur le calcul de la distance euclidienne entre
la position du piéton au niveau 7’ et sa position au niveau i + 1’. Ainsi, la détection
sera associée a la trajectoire la plus proche.

FIGURE 2.9 — Résultats du filtrage des trajectoires : a) Avant filtrage, et b) Aprés

filtrage [111].

2.4 Modélisation de la zone de traversée (passage pié-
ton) et détection de la position réelle des piétons

L’analyse comportementale des piétons lors de la traversée de la rue a partir de
traitements de vidéos nécessite la collecte de variables réelles telles que la vitesse des
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piétons en m.s~!. Par conséquent, on cherche & calculer la position des piétons en
cordonnées réelles et non celle en pixels. Ces coordonnées sont alors directement in-
terprétables et ont une signification directe dans ce contexte. Ainsi, la calibration des
caméras est une étape obligatoire pour assurer le passage de ’coordonnées images’ aux
‘coordonnées réelles’ (cartésiennes). Pour calibrer les caméras et déterminer les cordon-
nées des positions des piétons dans le repére cartésien nous avons utilisé une méthode
a base d’homographie . Cette méthode se base sur le fait d’établir une correspon-
dance entre les points de I'image et un modéle de la zone d’intérét construit avec les
coordonnées réelles de la scéne. Dans le contexte de la traversée d’une rue, nous avons
choisi le passage piéton avec les deux trottoirs comme modéle de mappage, puisqu’il
est la zone de traversée ordinaire et dispose de suffisamment de points caractéristiques
pour cela.

2.4.1 Modéle de passage piéton

Le modele de passage piéton est construit par la réalisation de mesures réelles dans
la zone d’intérét, la ou les séquences ont été filmées (CWYV). Le passage piéton dans
cette zone se compose de 5 bandes et de deux trottoirs tels que présenté a la figure
2. 10

FIGURE 2.10 — Le modé¢le de calibration au niveau du passage piéton.
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2.4.2 Homographie

L’homographie plane transforme une relation linéaire non singuliére entre deux
plans projectifs. Dans notre cas, la transformée d’homographie définit une application
de correspondances linéaires de points entre le modéle plan de passage piéton (position
2D, réalité de terrain) et le plan d’image (position de pixel) suivant I’équation

T hii hia his X
Yy = h21 h22 h23 X Y (26)
1 hsi hsa hss 1

Pour calculer la matrice d’homographie 'H’ il est nécessaire de récupérer des co-
ordonnées (X;,Y;) de quelques positions sur le modéle et leurs correspondants (z;, y;)
tels que présenté a la figure 2.11] L’étape suivante est alors de résoudre le systéme de

'équation

hiy
0 0 0 -Xy -7 -1 wuXi wuXi wun hia
X o1 0 0 0 —mXy —mYT - his
0 0 0 —Xo =Yy =1 4Xo 19Xy hoy
Xo Yy 1 0 0 0 —22Xo —x9Ys —x9 hoa = b, (27)
: : : : : : : : has
0 0 0 —X, Y, -1 u.X0 9X. ¥n h31
X, Y, 1 0 0 0 —-x,X, —x.Y, —x, s
has)

a) b)

FIGURE 2.11 — Points de correspondances entre le plan image et le modéle de passage
piéton.

Une évaluation de la robustesse de cette technique a été effectuée a partir du calcul
de positions et de trajectoires de différents niveaux de complexités. Trois types de
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trajectoires sont ainsi présentées a la figure Ces trajectoires sont soit simples et
liniéres (uniquement la phase de traversée) soit composées (phases de rapprochement
et de traversée). Elles incluent aussi une multitude de variations de directions.

b)

FIGURE 2.12 — Exemples de transformations de trajectoires des coordonnées images
en coordonnées réelles : a) Trajectoires sur plan image, b) Trajectoires projetées sur le
modéle de passage piéton.
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2.5 Données collectées pour la caractérisation du com-
portement du piéton

2.5.1 Statistiques sur la cinématique du piéton

La cinématique du piéton est un facteur clé pour toute analyse de traversée d’une
rue. En effet, 'analyse de la vitesse des piétons a été I'objet de plusieurs études et
suivant plusieurs modalités. Les résultats présentés dans le tableau sont issus de
travaux de recherche récents, réalisés sur des piétons en situations réelles [116, [117].

TABLE 2.3 — Données caractéristiques pour une traversée de passage piéton avec un
feu tricolore (moyennes + écarts types) [117].

Attention du piéton | Temps de réaction (s) | Accélération (g) | Vitesse (m.s™!)
Normal 0,8 + 0,15 0,14 £ 0,07 1,33 + 0,24
Anticipe 0,77 £ 0,75 0,16 + 0,13 14+ 025
Distrait 1,87 £1 0,14 £ 0,07 1,39 £ 0,25
Moyenne 0,14 + 0,09 1,36 + 0,24

Ces valeurs numériques donnent de bonnes indications sur les ordres de grandeur
de vitesses et d’accélérations, mais la vitesse d’un piéton reste une grandeur variable
puisqu’elle dépend selon [108| de plusieurs paramétres a savoir :

— La raison du déplacement, comme le montre le tableau [2.4

— Le sexe du piéton, comme le montre le tableau [2.5], les hommes marchent plus

vite que les femmes.

— L’age du piéton.

— La température.

— L’heure de la journée.

— La surface sur laquelle il se déplace, des infrastructures (escaliers, tapis rou-

lants...).

TABLE 2.4 — Vitesse des pié¢tons en fonction de leur activité [108].

Activité Vitesse moyenne (m.s™!)
Changement de mode de déplacement 1,49
Faisant des courses 1,16
Loisir et détente 1,10

TABLE 2.5 — Vitesses moyennes respectives des hommes et des femmes, population
allemande [108].

Population | Vitesse moyenne (m.s™!) | écart type
Ensemble 1,34 0,26
Hommes 1,41 -
Femmes 1,27 -
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2.5.2 Déplacements des piétons

En moyenne, la trajectoire d'un piéton qui traverse la route sur un passage piéton
sera plutot perpendiculaire a la route, alors qu'un piéton qui traverse hors d’un passage
piéton aura tendance a arrondir les angles et a prendre la diagonale, comme le montre

la figure 2.13]

.
|

LR H
dmna

FIGURE 2.13 — Trajectoires d’un piéton traversant une route, hors (a gauche) et sur (a
droite) un passage piéton [13].

Les différentes phases d’une traversée de route sont typiquement 13| :

1. "Démarrage" en descendant du trottoir ou au début d’une nouvelle voie, avec
augmentation de la vitesse, jusqu’a atteinte de la vitesse voulue.

2. Maintien de la vitesse de croisiére.

3. Eventuellement, avant de traverser une nouvelle voie empruntée par des véhi-
cules : accélération, ralentissement, ou changement de direction doux.

4. "Fin de traversée" : léger ralentissement, changement de direction.

Un piéton se déplace en adoptant une des trois allures suivantes : marche, course
lente (jogging en anglais) ou course rapide (running en anglais) [13].

Pour piloter son déplacement, le piéton a la possibilité d’agir sur les éléments sui-
vants :

— Lorsque le piéton marche "normalement", vers avant (déplacement longitudi-
nal), il joue essentiellement sur : la longueur des pas, la cadence et /ou la direction
suivie.

— D’autres déplacements sont également possibles : les pas sur le coté, 'arrét ou
la marche arriére mais ils restent rares.

A partir de ces observations et de I'analyse accidentologique quatre paramétres
seront collectés pour caractériser le comportement des piétons lors de la traversée de
la rue :

— Vitesse instantanée.

— Vitesse moyenne.

— Phases de traversée.

— Temps d’attente.
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2.5.3 Estimation des vitesses instantanées et moyennes des pié-
tons

Peu d’outils automatiques sans instrimentation du sujet sont déja implémentés pour
I’estimation de la vitesse des piétons, en particulier en utilisant les techniques de vision
par ordinateur, comme le rappel [15].

En exploitant le processus de détection et de suivi de personnes présenté précédem-
ment, la vitesse instantanée est calculée comme le rapport de la distance parcourue
par le temps. La distance parcourue est la différence entre la position piétonne dans le
frame i’ et le frame 't + 2’ (x étant égale a 25, la fréquence d’acquisition de la caméra,
si I'on veut le calculer toutes les secondes par exemple).

La vitesse moyenne est un parameétre trés important pour la caractérisation du
comportement général du piéton 118} [119]. Ainsi, pour étre plus fin dans I’analyse,
nous déterminerons la vitesse moyenne du piéton durant les phases de mouvement
telles que la phase de rapprochement et la phase de traversée. Nous proposons pour
cela deux méthodes pour le calcul de la distance parcourue.

Pour les deux méthodes, le temps du mouvement se calcul comme étant le rapport
entre le nombre de frames (n) par séquence et 25 : T' = n/25.

— Meéthode 1 (M1) : La distance est estimée comme la différence entre le premier
et le dernier point de la trajectoire, désignés respectivement par leur position
sur le modéle de passage piéton, (x1;y1) et (x,;y,) comme indiqué dans I’équa-
tion Par conséquent, avec cette méthode on détermine la vitesse moyenne
indépendamment des mouvements microscopiques du piéton.

D =/(z1 — 2,)? + (Y1 — yn)? (2.8)

— Méthode 2 (M2) : La distance est égale a la somme des distances entre chaque
binéme de points successifs des 'n’ positions de la trajectoire (Equation .

D = i \/(951 - $i+1)2 + (?/z — Yit1)? (2-9)

La vitesse moyenne sera alors calculée comme étant : V' = %

2.5.4 Estimation des phases de traversée

Le comportement du piéton durant la traversée de la rue est influencé par le niveau
de vigilance juste avant la phase de traversée [120]. L’exécution d’une traversée sécu-
ritaire est par conséquent fortement reliée au comportement des piétons dans la phase
qui précéde la descente du trottoir, classiquement une phase d’attente. La traversée sé-
curitaire est également liée & d’autres parameétres tels que la vitesse de rapprochement,
'existence de gap(s) sécuritaire(s), etc.

Bien que ces paramétres soient importants et influencent le comportement du pié-
ton, ils ne sont pas actuellement abordés dans les études antérieures [60]. Cet état de
fait a motivé a approfondir cette approche pour compléter avantageusement les données
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de la littérature qui n’analysent les phases de traversée qu’académiquement.

Par conséquent, la détermination d’'une méthode automatique pour traiter la détec-
tion des phases de traversée est trés utile pour les études visant a4 améliorer la sécurité
des piétons.

Dans notre travail, deux méthodes sont proposées afin de détecter les phases de traver-
sée de la rue & partir de :

— L’analyse des positions spatiales des piétons.

— L’analyse de la vitesse instantanée.

2.5.5 Estimation du temps d’attente

En temps normal, lors de ses déplacements, que ce soit dans un batiment ou a
Iextérieur, le piéton fait continuellement appel a ses sens, et en particulier a la vue,
pour s’orienter et adapter sa trajectoire [121]. Un piéton surveille son environnement de
fagon permanente et "naturelle" ou automatique, afin d’adapter son comportement et
réagir convenablement face aux circonstances. En effet, dans un contexte de traversée
d’une rue, pour bien surveiller ’état du trafic et repérer les gaps sécuritaires, le piéton
effectue une petite phase d’attente au bord du passage piéton avant la traversée.

Dans ce travail, le temps d’attente 'T) avant de traverser la rue est également
automatiquement estimé en divisant le nombre de frames 1a ol le piéton est au bord

du passage (Nyaiting) PAr 25 (Equation [2.10)).

nwaiting
T, = —Leiting 2.10
25 ( )

2.5.6 Evaluation de la précision des données calculées

2.5.6.1 Etude de cas et base d’évaluation

Afin de mieux expliquer I'estimation des données piétonniéres et illustrer leurs fia-
bilités, une premiére étude quantitative est présentée. Elle a été effectuée sur notre base
de données de traversée de la rue CWV [111] (¢f partie 2.5.4.1). Les séquences vidéo
ont été filmées dans un lieu public & Aulnoy lez Valenciennes - France. Nous avons
utilisé 5 scénarios de piétons traversant une rue au niveau du passage piéton. Ces scé-
narios intégrent une variété de vitesses (allant de 0,6 & 1,2 m.s™!), de directions (vue
de face ou vue de dos) et de temps d’attente (0 & 3s). La base de données utilisée dans
ce travail contient 32 séquences. Elle contient des situations d’occlusion volontairement
difficiles, ou les piétons sont occultés par des voitures et/ou d’autres piétons. Les sé-
quences vidéos ont été filmées dans des espaces extérieurs intégrant des changements
importants d’éclairage causés par les conditions météorologiques variables (Nord de la
France : région a luminosité moyenne a faible).

Durant ces séquences les piétons devaient marcher le long du trottoir avec une
vitesse normale, lente ou rapide, effectuer une phase d’attente aléatoire et traverser la
rue, avec une des trois vitesses présentées ci-dessus. Dans chaque phase, les vitesses
des piétons ont été estimées manuellement et ensuite automatiquement en utilisant le
systéme proposé. Chaque limite de phase est détectée en fonction de la variation de
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vitesse, puis validée & partir des données de terrain collectées manuellement par des
techniciens.

2.5.6.2 Reésultats expérimentaux
2.5.6.2.1 Evaluation de la précision d’estimation des phases de traversée

Les dimensions des passages piétons sont connues précisément puisque mesurées
manuellement sur la zone de travail, 1a ou la base de données est acquise (5 m de
longueur et 3m de largeur). Chaque position dans cet intervalle sera considérée comme
faisant partie de la phase de traversée. Cependant, le piéton peut attendre en retrait
d’un meétre avant le passage pour surveiller I’état de la route : phase d’attente. La phase
de rapprochement est au-dela de cette zone (zone d’attente) d’un métre & une distance
non fixe. La figure illustre la trajectoire d’un piéton aprés avoir été divisée en trois
phases en fonction des positions spatiales :

— Phase de rapprochement.

— Phase d’attente.

— Phase de traversée.

Elle montre que la projection des positions spatiales brutes du piéton sur le modéle
de passage piéton permet de déterminer les phases de traversée de la rue si le piéton
suit les aménagements urbains présents tel que le passage piéton.

l:'IIIl
[ . Y wmX | 3
phase de rapprochemen \ 1
‘ 4
- ‘ i .
| phase de traversée phase d'attente M 1
150} :"'- . I
g ["ﬁ-... L.-?' kel
S0} i By b AR S e s --:l-ﬂ - 'H"'_ F S a
0 100 200 300 400 500 600 mo
X CIn

FIGURE 2.14 — Estimation des phases de traversée par ’analyse des positions spatiales
du piéton.

Habituellement, tous les piétons se déplacent selon des trajectoires plus ou moins
aléatoires et ne respectent pas ’ensemble des aménagements urbains spécifiques déja
implémentés tel que le trottoir. Ainsi, les phases d’approche et d’attente peuvent ne pas
étre sur le trottoir. Il ne suffit donc pas d’utiliser la méthode d’analyse des positions
spatiales des piétons pour détecter les phases de traversée de tous les piétons.

Contrairement a la premiére méthode, on propose donc ici une méthode ’intelligente’
non sensible a la position des piétons et a la non-linéarité des trajectoires. Elle est
basée principalement sur notre systéme automatique de suivi des piétons, en utilisant
I’analyse des trajectoires et des vitesses des piétons qui sont calculées chaque seconde
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et utilisées pour mettre en évidence les limites des phases de traversée. Pour cela,
nous utilisons la variation de la vitesse instantanée, en supposant que les phases de
rapprochement et de croisement sont habituellement séparées par une vitesse réduite,
pouvant atteindre '0’, pendant la phase d’attente. Pour présenter les performances de
cette méthode et illustrer le potentiel de variation de vitesse pour détecter les limites
de phases de traversée, 3 scénarios différents, pour 3 piétons, de notre base de données
'CWV’ ont été utilisés comme illustré a la figure 2.15] Les scénarios utilisés sont les
suivants :
— Scénario 1 : Les piétons ont une vitesse normale pendant les phases de rappro-
chement et de traversée sur le passage piéton (Figure a).

— Scénario 2 : Les piétons ont une phase de rapprochement avec une vitesse rapide
et une phase de traversée avec une vitesse lente sur le passage piéton (Figure
b)

— Scénario 3 : Les piétons ont une vitesse de marche lente le long du trottoir et
une phase de traversée rapide sur le passage piéton (Figure c)).

La méthode proposée permet de visualiser facilement la diminution de la vitesse
lors de la phase d’attente, méme si elle est de I'ordre de 2 secondes. Aussi, la variation
de vitesse montre le potentiel de notre outil automatique pour détecter les frontiéres
de chaque phase malgré les variations de vitesses.

2.5.6.2.2 Evaluation de la précision de I’estimation de la vitesse moyenne

Il est important pour un systéme automatique d’avoir des données de référence pour
évaluer les résultats mesurés. Les données de référence, utilisées a ce stade pour évaluer
la précision d’estimation de la vitesse moyenne, ont été obtenues a partir d’observations
recueillies par des techniciens. La vitesse moyenne estimée a été comparée a ces données
pour illustrer la précision de 'outil. La comparaison a été obtenue en termes d’erreur
moyenne (RMSE) et de coefficient de corrélation (R) qui ont été calculés avec les

équations [2.17] et 2.12]

RMSE = \/ZL(X;L = Xn)’ (2.11)

Doy (X — X)x (Y;-Y)
R = . — —
\/Z?:I (Xi = X) x>, (Yi=Y)

Ou X et Y sont respectivement les vecteurs de réalité de terrain et ceux mesurés et
X et Y sont respectivement les moyennes de 'n’ valeurs de réalité de terrain et mesurés.

Le tableau 2.6 résume les résultats de calculs de la RM SE et de R entre les valeurs
de la vitesse moyenne calculée et celle réelle en utilisant les deux méthodes 'M 1’ et ' M2’
(cf partie 2.5.3 ). La figure illustre la corrélation entre ces valeurs de vitesses.

D’aprés le tableau nous constatons la valeur réduite de I'erreur moyenne, de
I'ordre de 0,07 m.s™!, soit 4,66% de la vitesse moyenne de marche, donnée par M1,
entre la trajectoire générée automatiquement basée sur notre 'tracker’ et la valeur de
réalité de terrain. Cette indice montre que notre outil automatique présente de bonnes
performances en matiére de détection et de suivi des piétons puisqu’il génére une trajec-
toire assez bien corrélée a celle de la réalité du terrain. Ces performances sont illustrées

(2.12)
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FIGURE 2.15 — Analyse de la variation de la vitesse instantanée pour la détection des
phases de traversée de la rue.

également par la valeur, raisonnablement réduite, de I’erreur moyenne obtenue & partir
de (M2) (0,21 m.s™!) étant donné que M2 est basée sur chaque position de la tra-
jectoire du piéton. De plus, méme lorsque la vitesse est estimée sur des intervalles de
temps trés limités en capturant les petits mouvements du piéton (chaque %s le temps
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TABLE 2.6 — Résultats de validation de la vitesse moyenne en utilisant les deux mé-

thodes proposées pour le calcul des distances.

Phase de rapprochement Phase de traversée

M1 M2 M1 M2

RMSE 0,4 0,95 0,07 0,21
R? 0,89 0,77 0,98 0,79

| + Automatique vs manuelle vitesse (ML) | | * Automatique vs manuelle vitesse (AMZ) |

rR=0,79

Mesures manuelles
%
Mesures manuelles

Mesures automatiques Mesures automatiques

a) b)

FIGURE 2.16 — Illustration des corrélations entre les vitesses moyennes estimées et les
vitesses de réalités de terrain, a) Méthode M1, b) Méthode M2.

séparant deux positions successives), les valeurs de RMSE et de R? avec M2 montrent
une bonne corrélation entre les vitesses de réalité de terrain et estimées. Ces résultats
montrent que le ’tracker’ proposé rapporte correctement les données de référence en
tenant compte d’un haut degré de détail (chaque 5-s).

En outre, 'erreur moyenne faible de I'ordre de 0,4m.s~! lors de la phase de rappro-
chement, malgré la variation significative du point de vue, étant donné que les piétons
se déplacent latéralement par rapport a la caméra pendant la phase de rapprochement,
montre que notre outil automatique est peu sensible a la variation de point de vue.
Aussi, un coefficient de corrélation de 0, 89 montre la capacité de notre outil a suivre
correctement le mouvement des piétons et la variation de vitesse quelle que soit la
trajectoire empruntée.

De plus, a partir de la figure (a et b), on peut remarquer que les vitesses de
références et estimées sont fortement corrélées lorsque la vitesse est inférieure a 1 m.s~!
(la vitesse humaine moyenne [15]); Alors qu’au-dela de cette valeur, la corrélation se
dégrade. Cette déviation est plus importante avec M2 lorsque la vitesse du piéton est
estimée en s’appuyant sur tous les points de la trajectoire. Ce phénoméne peut étre
expliqué en se basant sur l'’hypothése que la distance parcourue entre deux images
successives de la séquence vidéo est plus petite et se calcule comme suivant (Equation
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2.13)) :
Y%
~ 25
Ou Vj, est la vitesse moyenne du piéton et 25 la fréquence d’acquisition de la caméra.
Par conséquent, lorsque la vitesse des piétons est moins importante, la distance parcou-
rue est plus petite. Plus les points sont proches plus I'imprécision influencera le calcul
de la distance, a l'inverse, plus les points de trajectoire sont parfaitement localisés plus
le comportement du piéton est correctement suivi. En conséquence, la vitesse moyenne
sera estimée plus précisément. En effet, les erreurs résiduelles peuvent étre attribuées
a 'imprécision dans le calibrage de la caméra et les irrégularités dans I'estimation de
toutes les positions de piéton dues au bruit dans la détection et le suivi.

(2.13)

2.5.6.2.3 Evaluation de la précision de ’estimation du temps d’attente

Le temps d’attente estimé, doit étre également validé par rapport aux données de
réalité de terrain, prises comme données de référence. Les valeurs de RMSE et de R?
sont également calculées pour estimer la précision de la collecte de cette variable du
piéton a base de traitement bas niveau des séquences vidéo. Le tableau résume ces
valeurs.

TABLE 2.7 — Précision d’estimation du temps d’attente en fonction du R? et de la
RMSE.

Temps d’attente
RMSE 1,00
R? 0,68

Etant donné que 'estimation du temps d’attente est difficile, le piéton n’étant géné-
ralement pas totalement arrété et immobile mais ayant tendance & bouger les bras, la
téte ou les pieds lors de la phase d’attente, se baser uniquement sur le suivi du mouve-
ment ne peut pas donner une bonne solution. La méthode de projection proposée pour
passer des coordonnées d’image a celles réelles en utilisant le processus d’homographie
avec la modélisation du sol présente une solution qui remédie & ce probléme (tableau
. Cette méthode permet de déterminer la position des piétons indépendamment de
petits mouvements des bras. Par conséquent, notre outil automatique peut parfaite-
ment, estimer la durée de la phase d’attente et localiser le piéton sur le trottoir avant
de traverser la rue. Cette affirmation est illustrée par la valeur de RM SFE faible entre
les temps d’attente de réalité de terrain et calculés, de 'ordre de 1s pour 32 séquences
vidéos, avec ou sans période d’attente.

2.5.6.3 Synthése et étude comparative

Une étude comparative entre notre approche et celle de [60], en termes de coefficient
de corrélation (R?) et de RMSE utilisant la méme méthode M1, est présentée dans le
tableau
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TABLE 2.8 — Comparaison de la précision de I'estimation de la vitesse moyenne des
piétons en utilisant les techniques de vision par ordinateur (suivi de piétons et analyse
de trajectoires).

L’outil proposé(M1) [60]
RMSE 0,070 0,041
R? 0,98 0,92

Bien que notre approche analyse le comportement des piétons en suivant un long
chemin avec une variation de direction et que le travail précédent [60] repose sur des
conditions expérimentales restreintes (petite distance, trajectoire droite et avec un seul
point de vue), une étude comparative montre que Uestimation de la vitesse produite
par notre outil est plus précise. En fait, elle permet d’obtenir une valeur de coefficient
de corrélation de Pearson plus importante de 0,06.

2.6 Conclusion

La plupart des études sur la sécurité routiére et I’analyse du comportement précis
des piétons lors de la traversée d’une rue dans la littérature, ne font pas appel a une
analyse automatisée de la vidéo pour la collecte de données sur les piétons.

Dans cette étude, la mise en place d'un outil automatique de collecte de données
du piétons a 'aide de techniques de vision par ordinateur ainsi que l'identification et
la collecte des paramétres qui décrivent le mieux le comportement des piétons lors de
la traversée d’une rue ont été nos principaux objectifs.

Un systéme a été développé et testé sur des données vidéo réelles recueillies prés
de 1'Université de Valenciennes et du Hainaut Cambrésis : UVHC — Valenciennes —
France, dans une rue péri-urbaine ayant un trafic relativement dense et un climat trés
changeant, alternant soleil et nuages.

L’outil automatique proposé, basé sur la détection et le suivi des piétons par des
techniques de vision par ordinateur, montre de bonnes performances comparé a la litté-
rature. Les valeurs des erreurs moyennes et des coefficients de corrélations calculés entre
les vitesses moyennes déterminées manuellement et celles estimées le montrent égale-
ment. En utilisant les variations de vitesse, nous avons ensuite proposé une stratégie
pour détecter les phases de traversée d’une rue qui donne aussi de bons résultats.

Gagner en précision et en finesse dans les paramétres recueillies permettra notam-
ment de mieux apprécier les effets du vieillissement sur le comportement du piétons qui
se dégrade de maniére lente mais certaine avec 'avancée en age. Ainsi, les paramétres
(vitesse, temps d’attente..) sensibles au vieillissement pourront étre étudiés de fagon
plus efficace et & grande échelle. En effet, la prise en compte du paramétre 'age’ pour
I’analyse du comportement du piéton lors de la traversée de la rue est trés importante,
dans une perspective de santé publique, au regard du nombre majoritaire d’accident
de la circulation qui concernent les personnes agées. Cette hypothése est 'objectif du
chapitre suivant.



CHAPITRE

Estimation automatique de
3 ’/\ ® » 8§
la classe d’age du piéton a par-
tir de la démarche

3.1 Introduction

Le vieillissement affecte progressivement le comportement du piéton lors de la tra-
versée de rues, sa capacité a surveiller I’état de la circulation ainsi qu’a, manipuler
les gaps sécuritaires [120].

En effet, les piétons agés, que nous définirons comme un sujet ayant plus de 65 ans,
représentent 52% des tués en 2015 en France [17] alors qu’ils ne représentent que 18,8%
de la population. De plus, la part des plus de 65 ans dans la mortalité piétonne est
passée de 37,2% en 2011 & 52% en 2015, soit 14, 8% de décés de plus chez les seniors de
65 ans et plus. S’intéresser & ’age comme paramétre piétonnier pour la reconnaissance
de scénario a risque de traversée de la rue s’avére ainsi un élément clef dans le cadre
de la sécurité routiére.

Dans ce chapitre, nous allons tout d’abord présenter le processus général de recon-
naissance automatique de 1’age, ensuite nous introduirons les principales approches qui
existent dans la littérature. Nous présenterons dans un troisiéme temps le descripteur
proposé pour caractériser I’age. Nous cloturerons par une étude expérimentale évaluant
les performances de ce descripteur en le comparant aux descripteurs existants.

3.2 Processus proposé : description générale

La phase d’estimation de I’age des piétons consiste a prédire automatiquement s’ils
sont agés ou non. Dans ce travail nous avons opté pour l'utilisation de la démarche
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comme un indicateur de vieillissement, vu notre contexte de travail qui est une traversée
de rue ou le piéton se situe & une distance raisonnablement grande par rapport aux
caméras. En fait, la reconnaissance de la classe d’age consiste a quantifier les effets du
vieillissement qui touchent la démarche et/ou la posture du piéton.

En effet, & partir d’une séquence vidéo d’une personne en marche, nous appliquons
en premier lieu des pré-traitements qui servent a extraire et nettoyer la silhouette de
la personne. Ensuite, étant donnée la périodicité de la marche humaine, une étape de
détection du cycle de marche est réalisée afin de synchroniser les traitements pour les
différents descripteurs. L’étape suivante consiste & extraire les caractéristiques décri-
vant le mieux les effets du vieillissement et générer un modéle de données. La phase
suivante est une phase d’apprentissage qui permet a 1’algorithme de classification d’ap-
prendre le modéle des données générées. Une classification est enfin réalisée pour juger
I’appartenance d’'une personne & une des deux classes, a savoir "jeune" ou agée. La
figure illustre le processus de reconnaissance de la classe d’age.

séquences de
silhouettes

Pré-traitements » Détection du cycle|
de marche

h

Modéle de
données

Apprentissage

FY

Classification

( Jeunes ( Agés

FIGURE 3.1 — Processus proposé pour la reconnaissance de la classe d’age.

3.3 Les approches existantes pour la reconnaissance
de age

L’effet de ’age sur I'étre humain se distingue facilement sur différents aspects, a
savoir les changements qui touchent la texture et la forme du visage, la taille et la
forme du corps, la vitesse de déplacement de l'individu etc... En effet, 'estimation de
I'age précis, qui est un probléme de régression [122, 123, |124] et la reconnaissance de
la classe d’age, (jeune ou agé) qui est un probléme de classification [125] |126], peuvent
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étre faites par I’analyse des informations que ces critéres détiennent. Il existe plusieurs
approches dans la littérature qui ont abordé le probléme de la reconnaissance de la
classe d’age. Ces approches peuvent étre classées en deux catégories : i) les cranio-
faciales, qui traitent seulement les changements qui se produisent sur le visage ou bien
le crane, ii) les approches par la démarche, qui se focalisent sur ’analyse de la variation
de la silhouette et de la posture de la personne lors de son déplacement.

3.3.1 Les approches cranio-faciales

L’impact du vieillissement qui touche I’étre humain peut notamment étre observé
sur son visage a travers 'apparition des rides, le changement de la couleur de la peau par
I'apparition des taches noires et/ou brunes et le blanchissement des cheveux [123|. En
effet, apparition des rides est due au mouvement perpétuel des muscles du visage et au
relachement de la peau. La direction de ces déformations est toujours perpendiculaire
a la direction du mouvement [123]. En outre, apparition des taches noires sur la peau
du visage a pour origine 'endommagement des mélanocytes (les cellules productrices
de la mélanine) a cause de I'exposition de ces derniers aux rayons ultraviolets issus du
soleil, qui excite le taux de production de la mélanine [123|. Le crane est touché par
un ensemble des changements morphologies affectant sa taille et ses proportions. Plus
précisément, 1’étude [127] montre que la téte des enfants posséde une taille exagérée
rapporté aux membres et au tronc par rapport a celle des adultes, comme illustré a la
figure [3.2

FIGURE 3.2 — Evolution de la morphologie du crane chez I’é¢tre humain avec 1’age
[127] : Le crane qui se trouve au centre représente celui d’un enfant, celui qui se trouve
a l'extérieur représente le crane d’un homme mature.

Ainsi, les effets du vieillissement apparaissent via des changements sur la forme
générale du visage ou bien sur des endroits précis par des modifications affectant 1’ap-
parence ainsi la qualité de la peau. Par conséquent, les approches cranio-faciales qui
existent dans la littérature peuvent étre classées en trois catégories :

1. Les approches basées sur la forme, qui exploitent I’évolution morphologique des
dimensions cranio-faciale et discriminent les différentes classes d’age, soit a base
de mesures de distances entre les composants du visage, (yeux, nez, bouche. . .)
[128, [129], soit & partir d’'un modéle de formes constitue & partir des points
d’intéréts tel que PASM (Active Shape Model) [130].

2. Les approches basées sur la texture [131] qui exploitent la non homogénéité de
la texture du visage chez les sujets agés. Elles se focalisent sur les changements
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qui touchent la texture de la peau dans des endroits précis sur le visage tels
que : le front, les yeux, les joues ou encore I’entourage de la bouche, comme
I’apparition des rides et la variation de couleur du visage. Ces caractéristiques
ont été modélisées a partir de quelques descripteurs d’apparence tels que les
ondelettes de Gabor [132], le LBP (Local binary patterns) [133], le LPQ (Local
Phase Quantization) [134] et le HOG [133].

3. Les approches hybrides [130], qui combinent les informations de la texture et
celles de la forme afin d’avoir un seul modéle de données riche en informations
et plus performant. A titre d’exemple de ces approches, on peut citer le pro-
cessus abordé par |135] qui détecte les points d’intéréts sur 'image du visage
par I'extraction des caractéristiques globales (forme) en se basant sur le modéle
d’apparence active AAM (Active Appearance Model). Ensuite, le LPQ a été
appliqué pour extraire des vecteurs caractéristiques correspondants aux basses
fréquences (texture). Dans un autre travail [130], 'extraction de la caractéris-
tique "form" se réalise en se basant sur le modéle ASM qui sert a détecter la
forme du visage par un ensemble de 68 points. Ensuite, une application de la
transformation de radon a été réalisée sur I'image résultante d’ASM pour ex-
traire les caractéristiques de texture qui apparaissent sur le visage d’'un individu
mature. La triangulation de Delauney a aussi été utilisée pour caractériser la
forme du visage [136] et extraire les régions qui localisent les yeux, le nez et la
bouche sur le visage. La texture et les basses fréquences (rides) sont quantifiées
a partir des transformés de Hilbert et le LBP.

L’estimation automatique de ’age de la personne est souvent faite a partir de 'ana-
lyse du visage, jugé comme la partie de corps dont les effets du vieillissement sont les
plus visibles. En effet, les approches cranio-faciales représentent une majorité des tra-
vaux déja abordés dans cette thématique de recherche. Ein revanche, en s’appuyant sur
I’étude des approches cranio-faciales, déja présentées, nous déduisons que 'estimation
de I’age a partir de 'analyse des images du visage nécessite la présence de données suf-
fisamment adéquates en termes de niveau de définition et de précision. Le visage doit
étre assez clair et rapproché afin que les vecteurs caractéristiques puissent étre extraits.
Du fait de la distance assez importante du piéton par rapport au matériel d’acquisi-
tion, ainsi que de l'intervention non coopérative des piétons, 1'obtention de données
convenables & partir du visage pour l'estimation précise de ’age dans un milieu exté-
rieur, & savoir la rue, n’est pas toujours garantie. Cette limitation nous a encouragé a
rechercher d’autres pistes assurant la résolution de ce probléme a savoir le recours a la
démarche humaine comme étant une méthode non intrusive pour l'estimation de 1’age.

3.3.2 Les approches utilisant la démarche

La démarche de 'homme évolue avec I’age pour atteindre sa maturité vers ’age de
7 ans, une fois que 'enfant arrive a marcher de maniére stable et réguliére. Cependant,
aprés I'age de 60 ans, la performance de la marche diminue rapidement [137]. Cette
diminution est due notamment a la réduction de la force des principaux muscles moteurs
des jambes [126] & savoir les muscles soléaires et gastrocnémien. La vélocité, ainsi que
la longueur du pas, varient significativement d'une classe d’age a l'autre [126, |137,
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138|. Par conséquent, la démarche constitue un élément clef pour la détection de la
classe d’age, garantissant un apport prometteur [126| lorsque les approches intrusives
semblent étre non efficaces, voire impossibles.

Bien que les caractéristiques du vieillissement soient facilement détectables sur la
posture et la démarche des personnes agées, la démarche n’est pas encore trés utilisée
comme classificateur d’age [126} 125] comme c’est le cas pour la reconnaissance de genre
[139} {140} 141}, 142, [143] ou Iidentification des personnes [144} 145, [146].

Une revue de la littérature montre que peu d’approches ont abordé le probléme
de 'estimation automatique de I’age en fonction des caractéristiques de la démarche.
Plusieurs raisons peuvent étre avancées. Parmi elles, ’analyse de la démarche et de la
posture des piétons en situation, a partir d’images vidéo classiques, est une thématique
de recherche assez récente [125|. L’absence de bases de données intégrant des personnes
en situation de locomotion avec différentes catégories d’age constitue également un
frein a ce type de recherches.

Cependant, les approches de reconnaissance de 1’age par la démarche peuvent étre
classées selon deux catégories, a savoir les approches basées sur la forme de la sil-
houette, et celles basées sur son contour. La premiére catégorie consiste a étudier les
déformations qui touchent la forme de la silhouette lors du déplacement. Par contre,
les approches utilisant le contour visent a étudier les variations de distances entre les
points du contour et le centroide associé.

3.3.2.1 Les approches basées sur la forme de la silhouette

Plusieurs approches dans la littérature se basent sur la forme de la silhouette pour
I'identification de ’age ou de la classe d’age d’un individu. Pour cela, il existe plusieurs
techniques qui servent & extraire les informations de I’dge soit en utilisant 'image
moyenne (Gait Enregie Image : GEI) d’une séquence d’images de silhouettes, soit par
la représentation fréquentielle de la silhouette.

Ainsi, Makihara et al. [125] ont proposé une analyse de la marche de genre et d’age
pour étudier les différences de démarche entre les classes d’age et les sexes, a savoir les
jeunes, les adultes, les personnes agées, les hommes et les femmes. Ils ont représenté la
silhouette dans le domaine fréquentiel (Figure pour extraire les caractéristiques de
la démarche et ont fourni diverses expériences de classification.

0 1 2 0 1 2 0 1 2

(a) left view (b) frontal view (c) overhead view

times freq.

FIGURE 3.3 — Représentation fréquentielle de la GEI [125].
Les valeurs entre 0 et 2 représentent la transformation discréte de Fourier (TFD)
appliquée zero, une et deux fois respectivement.
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Cette étude présente une analyse importante de 'unicité de la démarche pour chaque
classe afin d’obtenir un apercu des différences de démarche entre les sexes et entre les
classes d’age. Avec le vieillissement, des changements importants dans les parameétres
de la démarche sont rapportés. Par rapport aux jeunes, les plus agés ont une plus faible
vitesse de marche, la longueur des pas et de la foulée sont aussi réduits. De méme, le
temps de la phase de simple support est considérablement réduit chez les personnes
agées au profit de la période de double appui.

L’approche introduite dans [122] met en ceuvre un algorithme basé sur une régres-
sion Gaussienne (GPR) pour estimation de 1’age. Le processus de régression gaussienne
est constitué de deux étapes. La premiére étape consiste a dériver la distribution gaus-
sienne de la variable dépendante 'f" & partir du régresseur 'z’ (les caractéristiques de
la démarche chez 'individu) et le paramétre de régression ‘¢’ (paramétre explicatif).
Ensuite, la distribution gaussienne de ’age observé 'y’ est dérivée a partir de la variable
dépendante ’ f et du bruit d’observation o. La figure [3.4]illustre les étapes du processus
de régression gaussienne utilisé dans |122].

o = -,
Regresseur (démarche ) Dependant (age) Sortie {age)

x f y

L v

' 5 -

Paramétre de régression Bruit d'observation

(] a

L J y

FIGURE 3.4 — Diagramme du processus de régression gaussienne [122].

La phase d’apprentissage pour le GPR est assurée par I'ensemble D qui contient
deux sous-ensembles & savoir : I'ensemble 'z’ des paramétres de la démarche de N
personnes et 'ensemble 'y’ des ages réels correspondants.

D = [z,y] : ensemble d'apprentissage.
x = [x1,zN] : ensemble de la démarche.
y = [y1,yn] : ensemble dages réels.

Lors de la phase de test, le GPR recoit un nouvel ensemble z* contenant les pa-
rameétres de la démarche des N personnes inconnues, pour estimer la distribution de
leurs ages approximatifs.

Les régresseurs ou les paramétres de la démarche utilisés dans [122]| sont : L’image
moyenne de la silhouette (GEI), la représentation fréquentielle de la GEI (FREQ [122])
et la période de la démarche (GP), c’est-a-dire le temps nécessaire pour qu’un individu
accomplisse un cycle de marche complet.

Le recours a plusieurs descripteurs dans [122] a permis d’explorer leurs performances
en termes d’estimation de ’age par le biais de l'erreur absolue moyenne MAE et du
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score cumulatif S(I) donnés par I’équation

Nt
1 .
MAEZWZM—?/H (3.1)
1=1
N(1
s X0

Avec N' qui désigne le nombre d’échantillons de test, y! Page réel, §f 'age estimeé
et [ le nombre d’années d’erreur.

En fait, le GEI et sa représentation fréquentielle (FREQ) ont été les plus perfor-
mants en obtenant les plus petites erreurs moyennes, en 'occurrence 8 et 8,2 années
respectivement, ainsi que les meilleurs scores cumulatifs. Le GEI arrive en deuxiéme
place avec une différence trés négligeable par rapport au FREQ (qui n’est qu’une re-
présentation fréquentielle de GEI). Le GEI conserve les informations statiques et dy-
namiques de la démarche dans une représentation bidimensionnelle (2D). Par contre,
Putilisation du FREQ (illustré dans la figure[3.3] selon [125]) a pour objectif de conser-
ver les informations statistiques et dynamiques apportées par le GEI avec I'avantage
d’avoir un format plus compact que celui du GEI en matiére de taille du vecteur ca-
ractéristique. En fait, bien que le GEI ait été largement utilisé dans la littérature pour
Ianalyse de la démarche et 'estimation de 1’age, il a quelques inconvénients tel que
la manipulation des données de la silhouette entiére, sans se concentrer sur les régions
les plus discriminantes. Cette limitation conduit le GEI a étre un descripteur lourd
qui encapsule des données trés détaillées (inutiles dans certains cas) et qui dimine la
qualité des traits discriminants.

L’apport de [122] est important en matiére d’estimation de I’age ainsi que par 1’éla-
boration d’une base de données assez large et qui contient de nombreux individus,
jeunes et agés avec une multitude de prises de vue. Cependant, I'environnement ot les
données ont été collectées reste controlé et assez différent de notre contexte de recherche
qui s’intéresse aux données prises dans un environnement extérieur.

Les travaux présentés précédemment montrent que les caractéristiques biométriques
douces, telles que I'age, peuvent également étre dérivées des modeles de démarche. FEn
effet, les auteurs dans [147]| utilisent un filtre de Gabor amélioré et la maximisation
de l'information mutuelle pour extraire des caractéristiques a faibles dimensions. Les
ondelettes de Gabor sont appliquées pour I'extraction de caractéristiques, qui décom-
posent la silhouette en orientations et échelles locales.

L’étude expérimentale, menée avec une phase d’apprentissage supervisée et la clas-
sification a base de modéle de Markov caché (HMM), montre des résultats trés encoura-
geants, méme s’ils sont réalisés sur un petit ensemble de données, (sept personnes pour
chaque groupe d’age). En effet, le nombre d’échantillons de test réduit et I'utilisation
des HMM restent I'inconvénient majeur de cette étude.
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3.3.2.2 Les approches basées sur le contour

L’utilisation du contour de la silhouette dans un contexte d’estimation automatique
de la classe d’age consiste a étudier les variations de la forme du contour & travers les
coordonnées des points du contour au cours d’un intervalle de temps donné. L’approche
proposée dans [126] consiste a modéliser le cycle de marche par un HMM avec les dis-
tances entre les points du contour et le centroide associé comme descripteur appelé
FED (Feature to Exemplar Distance).

Afin de réduire la dimension du vecteur caractéristique, chaque cycle de marche est
subdivisé en 5 segments égaux. Le vecteur moyen de distance est calculé pour chaque
segment. Le vecteur caractéristique utilise (FED) [148] représente donc la distance
euclidienne entre le vecteur de chaque image et le vecteur moyen de chaque segment.

L’utilisation du contour et du vecteur FED a permis de réduire la taille du vec-
teur caractéristique comparé a celui du GEI, ainsi que 'obtention d’une plus grande
précision de classification (taux des échantillons correctement classés) soit 83,33 % par
rapport a celle obtenue en utilisant la silhouette (76,24 %). En revanche, le corpus
de travail de cette approche est trés limité, avec seulement 14 sujets. De plus, une
seule prise de vue (fronto-paralléle) a été prise en considération, ce qui représente un
environnement restreint pour notre contexte de travail.

Par ailleurs, le HMM est connu pour sa nécessité d’une phase d’apprentissage hors
ligne pour la construction des modéles qui est couteuse en matiére de temps de calcul
en comparaison avec les autres techniques de classification. La matrice de transition est
également connue pour sa taille importante nécessitant un temps de calcul conséquent
qui augmente en fonction de N.

Certains parameétres géométriques de bases tels que la fréquence de la foulée et le
rapport téte/corps sont introduits dans [149] afin de discriminer I'adulte de I'enfant.
Ces paramétres sont calculés en se basant sur I'image contour de la silhouette de la
personne afin de localiser d’abord les points d’intéréts. Ces points sont la téte, le cou,
les hanches, les genoux et les chevilles.

Cette étude est évaluée sur une petite partie de la base de données OU-ISIR (20
personnes) a 'aide d’un classifieur linéaire (SVM). Par conséquent, le bon résultat ob-
tenu peut étre influencé par le petit nombre de sujets utilisés pour 'expérimentation.
Il est ainsi, conjecturé que les performances pourraient étre dégrader avec I'utilisation

de la base OU-ISIR compléte [149].

En se basant sur cette étude de I'existant, nous pouvons conclure que la reconnais-
sance de I’dge est une thématique qui fait partie de la biométrie douce. Elle cherche &
reconnaitre I’age d’une personne a partir de certaines caractéristiques. Sachant que le
visage est parmi les parties du corps les plus visiblement touchées par le vieillissement,
la plupart des approches I'utilisent pour la reconnaissance de ’age. Cependant, malgré
les avantages concrets de ces méthodes, la reconnaissance demande une certaine coopé-
ration de la personne étudiée, ainsi qu'un environnement bien contrélé, afin d’assurer
la pertinence des résultats. Ceci n’est pas le cas pour notre sujet d’étude (traversée
de rues) ou le sujet se trouve a une distance plus ou moins importante (longueur du
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passage piéton de ~ 6 m) par rapport au matériel d’acquisition. De plus, le piéton est
filmé sans qu’il soit prévenu, par conséquent il ne sera pas conscient de la procédure
d’analyse et il est fortement probable que son visage ne soit pas clairement visible.
Pour ces raisons, la démarche et ’analyse de la posture constituent une solution plus
adéquate pour la reconnaissance des sujet agés des personnes distantes, par rapport au
matériel d’acquisition.

Par conséquent, nous proposons un nouveau descripteur pour l’estimation auto-
matique de la classe d’age des piétons. Cette proposition s’appuie sur des recherches
médicales et biomécaniques [150} |151] qui confirment que les oscillations des bras, I'in-
clinaison de la téte, la courbure de la posture et la longueur de la foulée sont parmi
les caractéristiques du vieillissement les plus remarquables lors de la marche des per-
sonnes agées. Le descripteur proposé représente, alors, les variations spatio-temporelles
de la démarche et tire profit de ces caractéristiques sous hypothése d’une meilleure
identification des personnes agées.

3.4 Approche proposée pour la reconnaissance de la
classe d’age

3.4.1 Processus de pré-traitement

L’extraction des caractéristiques de I’Age nécessite une phase de préparation des
données constituées d’un ensemble d’opérations qui servent a convertir les séquences
vidéo d’une personne en images binaires de silhouettes non bruitées. Deux phases
s’avérent nécessaires a savoir l’extraction de la personne et le nettoyage des silhouettes.
La figure illustre les différentes étapes de pré-traitement appliquées sur 'ensemble
des silhouettes.
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FIGURE 3.5 — Diagramme du processus de pré-traitement proposé.

L’étape d’extraction de la personne a déja été présentée et détaillée dans le chapitre
2 (section 2.3.3.1). Elle est basée sur la technique de 'HOG par bloc comme descripteur
avec le SVM comme classifieur. Aprés avoir localiser la personne, une soustraction de
Parriére-plan est utilisée pour récupérer la silhouette de la personne sous la forme d’une
image binaire.

L’image binaire obtenue contient la silhouette de la personne mais aussi d’autres
régions de taille réduites, comme illustré a la figure a. Quelques trous sont aussi
présents dans la silhouette. Le nettoyage de celle-ci consiste a 'éliminer’ ces régions de
tailles réduites et a ’boucher’ les trous par ’application d’opérateurs morphologiques.
En se basant sur une étude expérimentale, les opérations morphologiques que nous
avons adoptées pour le nettoyage de la silhouette sont une érosion suivie d’une fermeture
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(dilatation suivie d’une érosion) avec un élément structurant de type carré de taille
(3 x 3). Un exemple de silhouette nettoyée est représenté a la figure b.

h)

FIGURE 3.6 — Exemple de silhouette nettoyée par ’application des opérateurs morpho-
logiques : a) Silhouette bruitée, b) Silhouette nettoyée.

3.4.2 Détection des cycles de marche

Nous ne considérerons que les informations d’un cycle de marche par personne

pour étudier les caractéristiques de ’age, afin de synchroniser les traitements pour les
différents descripteurs.
La définition d’un cycle de marche varie d’une approche a I’autre dans la littérature. Par
exemple, dans [125] le cycle de marche est vu comme une double alternance d’attaques
de talons droit et gauche respectivement, tandis que pour [152] il est vu comme un
intervalle de temps qui sépare deux instants d’attaque de talon du pied initial, c’est a
dire deux pas. La figure illustre ce concept.

2N AR

100%
]

FPied droit a terre
Pied gauche en balencement

Pied droit en balencement

Fied gauche a terre

p— Durée de cycle de marche (DG) totale ————————

E Simple Support
= Double Support

Longeur du pas D

Longeur du pas D-G Longeur du pas G-D

FIGURE 3.7 — Diagramme du cycle de marche [152].

La détection des cycles de marche consiste a identifier les images des silhouettes qui
constituent un cycle fermé en se basant sur la variation de la distance entre les chevilles
droite et gauche.
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La marche est un processus répétitif qui se traduit par 'avancement des deux pieds
en avant d’'une fagon alternée et qui comporte deux phases a savoir, la phase de double
support et celle de simple support. Afin de détecter le cycle de marche, nous nous
somme basés sur la variation du pas qui est faite en utilisant la distance entre les deux
chevilles. Les positions des deux chevilles sont calculées dans les deux phases de la
marche en se basant le processus proposé dans [153|. Le résultat d’application de ce

processus sur une silhouette est illustré par la figure [3.8

(@) {b)
cas dé doulbls SuDpon s de simphe Suppon

FIGURE 3.8 — Détection des positions des chevilles [153].

En se basant sur la courbe de variation du pas présentée a la figure tout en
prenant la position de double support (pas maximal) comme un point de départ, le
cycle de marche est identifié par la succession de trois maxima du pas. Par conséquent,
les images qui seront prises en considération durant les analyses a venir sont celles
d’un cycle de marche, ce qui a pour objectif d’assurer que tous les traitements soient

synchrones et cohérents.
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FIGURE 3.9 — Variation de la longueur du pas et détection d’un cycle.
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3.4.3 Descripteur proposé : modéle de la silhouette

En plus des parameétres évoqués précédemment, notamment spatio-temporels, ’ana-
lyse des caractéristiques de la marche des personnes agées, révele également qu’elles ont
tendance & davantage bouger les bras que les sujets plus jeunes afin de garder I’équi-
libre, que le dos est souvent faiblement ou fortement courbé [122, |125], mais aussi que
la vitesse de déplacement se dégrade avec I’age et que la longueur des pas diminue [126],
137, |138].

En se basant sur ces conclusions, nous proposons un nouveau descripteur qui en-
globe a la fois les variations spatiales mais aussi temporelles affectant la silhouette de
la personne lors de la marche. Les caractéristiques citées précédemment sont visible-
ment détectables par 'analyse de la séquence des silhouettes, soit en largeur soit en
hauteur. Notre descripteur consiste alors a analyser les variations de la morphologie
de la silhouette, et ce, & travers une projection longitudinale (largeur de 'image) et
une autre transversale (hauteur de I'image) appelées respectivement SLP ( Projection
Longitudinale de la Silhouette) et STP (Projection Transversale de la Silhouette).

3.4.3.1 Projection transversale de la silhouette

La projection transversale (STP) consiste a étudier la distribution transversale des
pixels de la silhouette, ligne par ligne, en comptant le nombre de pixels blancs comme
I'illustre la figure [3.10]

| 1l

|

1

FI1GURE 3.10 — Projection transversale de la silhouette.

Le vecteur caractéristique STP d’une image de silhouette I est donné par I’équation
5.2

N
STP, =Y 1(i,j) (3.2)

j=1
Avec 7 qui désigne le numéro de ligne de 'image variant de 1 & M et N désigne le

nombre de colonnes de I'image.

Sachant que la période d’un cycle de marche varie d’'une personne a l'autre, le
vecteur caractéristique de la projection transversale pour un cycle de marche complet,
ST Peyeie €st, la moyenne des vecteurs STP de chaque image de la silhouette donné par
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I'équation 3.3
T
1
ST Poyee = ; STP, (3.3)

Ou "T" représente le nombre d’images dans un cycle de marche.
Un exemple de la variation transversale de la silhouette est présenté a la figure|3.11
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FIGURE 3.11 — Variation transversale d’une silhouette durant un cycle de marche.

Le vecteur caractéristique ST Pcyce représente un modele statistique qui décrit les
variations spatio-temporelles transversales de la forme de la silhouette pour chaque
personne. Ces caractéristiques servent & dévoiler I'existence d’un ensemble de traits
discriminants les sujets jeunes des agées, a savoir l'inclinaison de la téte et le balance-
ment des bras.

3.4.3.2 Projection longitudinale de la silhouette

La projection longitudinale (SLP) consiste a étudier la distribution longitudinale
des pixels de la silhouette via le parcours de I'image de la silhouette, colonne par
colonne, afin de compter le nombre des pixels blancs dans chaque colonne comme
représenté a la figure [3.12

Le vecteur caractéristique de la projection longitudinale SLP d’une image de sil-
houette est donné par I’équation

SLP; = f:f(z', 5) (3.4)

Avec j qui désigne le numéro de colonne de 'image variant de 1 a N et M désigne
le nombre de lignes de I'image.
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FIGURE 3.12 — Projection longitudinale de la silhouette.
Le vecteur caractéristique SLPcyqe d'un cycle de marche complet est ainsi obtenu
par la moyenne des vecteurs SLP de chaque image du cycle (équation [3.5).
L I
SLPeyae = ; SLP, (3.5)

Ou '"T" désigne le nombre d’images d’un cycle de marche.
Un exemple de la variation longitudinale de la silhouette est présenté a la figure
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FI1GURE 3.13 — Variation longitudinale d’une silhouette durant un cycle de marche.

La construction du vecteur caractéristique de projection verticale d’un cycle de
marche complet permet, ainsi, de modéliser la variation de la configuration verticale de
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la silhouette tout au long d’un cycle de marche. Les caractéristiques les plus recherchées
par la projection longitudinale sont, la longueur du pas et la taille du corps.

3.4.3.3 Conception du modéle de la silhouette

L’analyse longitudinale de la silhouette a permis de décrire la longueur du pas et la
taille du corps (Figure alors que les autres paramétres de la démarche a savoir le
balancement des bras, la courbure du dos et I'inclinaison de la téte sont visibles sur la
projection transversale de la silhouette (voir figure .

Afin de bien cerner et suivre les variations de tous ces paramétres, nous avons opté
pour concevoir un modéle de la silhouette englobant a la fois la projection transversale
et celle longitudinale. Ce modéle consiste a concaténer ces deux projections comme
illustré a la figure [3.14

Sequence de demarche Projection Transversale

Projection Longitudinale

Concalénation

Descripteur Proposé
SM

FIGURE 3.14 — Modéle de la silhouette.
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3.5 Evaluation des performances

3.5.1 Reésultats qualitatifs : Une analyse morphologique de la
démarche

3.5.1.1 Les vecteurs moyens de SLP et STP

Pour illustrer les variations morphologiques significatives des paramétres de la dé-
marche (balancement des bras, hauteur de la téte, longueur de la foulée ...) entre les
personnes agées et les jeunes, une comparaison entre les variations des mesures en pixels
des silhouettes longitudinales et transversales, SLPcyce et ST Py est réalisée.

La superposition des courbes de projection longitudinale de deux personnes, jeune
et agée, illustrée par la figure [3.15] montre une différence en longueur de pas et en taille
du corps

S0 - ._."'.- Sy 1 E

Fy \
¢ i
40 F ] \
Mgmksa |
(= ]

; Taille du corps
= | | o
] R e I

i ; [ Longueur du pas

.. i
I ’ o i
o a i i i i 1 il J - -
i 10 a0 i £l L B0 i B a0
Murtsles o 1 Soloren

FIGURE 3.15 — SLP d’un sujet jeune (bleu) et d’un 4gé (rouge).

De méme, la superposition des courbes de projection transversale de deux personnes,
jeune et agée illustrée par la figure [3.16] montre une différence pour la densité du
balancement des bras et I'inclinaison de la téte.

L’observation de la figure 3.15] montre que la taille du corps de la personne agée
est plus importante que celle du sujet jeune. Cependant, les jeunes ont une foulée plus
grande que les personnes agées. Les personnes agées ont un balancement du bras plus
fréquent. Aussi, seules les personnes agées ont la téte inclinée et une posture plus large,
qui peuvent étre facilement identifiables sur la figure

3.5.1.2 Les variances de SLP et STP

La variance est utilisée pour mettre en évidence la variation dynamique des pa-
ramétres de la démarche et illustrer les différences significatives entre le modéle de
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FIGURE 3.16 — STP d’un sujet jeune (bleu) et d’une agé (rouge).

silhouette de la personne agée et celui du jeune. Les variations temporelles de SLP;
et STP; sont calculées, durant un cycle de marche de NV frames, respectivement pour
SLPcyce et ST Poyee comme le formalisent les équations et

M
1
Varspp = > (SLP; — SLP¢yac)? (3.6)
j=1
1 N
Varsre = > (STP; = ST Poyae)? (3.7)
i=1

La superposition des courbes de variances (Varspp et Vargsrp) de deux personnes,
jeune et agée est illustrée aux figures et [3.18

L’observation de ces deux figures et [3.18] montre que les différences des valeurs
de variances des jeunes et agés les plus importantes sont obtenues dans les régions
d’intéréts pour les courbes SLP et STP : i) téte, ii) tronc et iii) bras.

Les valeurs importantes des écarts, représentés par des pics sur les courbes de va-

riance, montrent que les piétons agés ont davantage de mouvements irréguliers que les
jeunes. En effet, les sujets agés adaptent leurs facons de se déplacer pour une démarche
plus siire et plus stable. Ils ont tendance & balancer leurs bras davantage que les jeunes
afin de conserver I'équilibre tout en marchant [125|. Le balancement plus important
de la téte et la vitesse réduite sont également deux indicateurs du vieillissement qui
caractérisent les personnes agées.
De plus, la personne agée a fréquemment une peur de chute élevée qui conduit a des
mouvements plus fréquents, mais de petites tailles afin de maximiser I’équilibre, contrai-
rement aux sujets jeunes qui se déplacent avec une foulée plus grande et maintiennent
plus dynamiquement leur équilibre.
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FIGURE 3.17 — Superposition des courbes de variances de SLP de la silhouette d’un
sujet jeune (bleu) et d’un agé (rouge).
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FIGURE 3.18 — Superposition des courbes de variances de STP de la silhouette d’un
sujet jeune (bleu) et d’un sujet agé (rouge).

3.5.1.3 Le modéle de Frieze de SLP et STP

Soit une séquence d’images de la silhouette b(t) = b(x,y,t) indexées spatialement
par la localisation des pixels (x,y) et temporellement par le temps t. Le modéle 2D de
SLP est formé en empilant des projections de colonnes pour former un modéle spatio-
temporel SLP. Cependant, le modéle STP peut également étre construit en empilant
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les projections de lignes. Puisque la démarche humaine est périodique par rapport au
temps, ici le temps t est limité a un cycle de marche. Un modéle bidimensionnel qui
se répete le long d’une dimension est appelé un modéle de Frieze dans la littérature
mathématique et géométrique. Les modéles de Frieze de SLP et STP d’un sujet jeune
et d’un agé sont illustrés a la figure [3.19]

SLP

Jeune

Ageé

FIGURE 3.19 — Modéles de Frieze de SLP et STP des sujets jeunes et agés.

La construction de modéles de Frieze de SLP et STP permet de visualiser la fré-
quence et 'intensité des mouvements des membres des piétons. En effet, en se référant
a la figure |3.19, nous observons graphiquement une différence entre le modéle de Frieze
STP et SLP d’un sujet jeune et celui d’'un agé. En effet, la personne agée a une fré-
quence d’oscillation des bras plus importante mais avec une intensité plus faible (la
surface de couleur gris clair est plus grande, mais I’amplitude de ces impulsions reste
inférieure a celle du sujet jeune qui effectue un mouvement important mais moins fré-
quent). Cette observation peut s’expliquer par le fait que la personne agée bouge et
mentalise ou controle davantage ses mouvements car elle se focalise sur son équilibre.
Par conséquent, sa vitesse diminue et sa cadence augmente contrairement a la personne
jeune qui se déplace plus aisément avec une foulée plus grande et plus fluide.

L’analyse visuelle des projections des silhouettes transversale et longitudinale des
personnes agées et des jeunes tend & montrer I'existence d’une discrimination possible
entre les classes d’age. Toutes les observations précédemment mentionnées, déduites de
'analyse morphologique de la démarche et d’'un modéle de la silhouette (SM), seront
confirmés par une évaluation quantitative des performances du descripteur proposé.

3.5.2 Reésultats quantitatifs

L’analyse des performances des descripteurs est assurée par 'intermédiaire d’une
étude expérimentale sur une base de données populaire intégrant des exemples trés
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variés, tout en calculant plusieurs métriques et critéres d’évaluation. Une étude compa-
rative entre les différents descripteurs (existants et celui proposé) est également réalisée.

3.5.2.1 Base utilisée (corpus de travail)

Afin de tester les performances du descripteur proposé, nous avons choisi la base
OU-ISIR qui contient des séquences de marche d'une population trés large en
comparaison avec d’autres bases telles que USF-NIST [155], CASIA-C et SOTON
. En effet, cette base contient 4007 personnes dont 2135 sont des hommes et 1872
sont, des femmes. I.’age des personnes dans cette base varie de 1 & 94 ans. La figure
3.20| représente un échantillon de la base OU-ISIR qui montre la variation de ’age et
du sexe dans la population utilisée.

FIGURE 3.20 — Echantillon de données de la base OU-ISIR [154].

La base OU-ISIR permet d’analyser 'impact du vieillissement sur la démarche
humaine en tenant compte de la grande variabilité des séquences proposées.

3.5.2.2 Protocole de test

Nous avons utilisé, comme échantillon de test, une population contenant 476 per-
sonnes dont 238 sont des sujets jeunes et 238 sont des agés. Afin d’éviter le probléme
de sur-apprentissage d’une classe par rapport a I’autre, nous avons décidé de maintenir
un équilibre entre la population des sujets jeunes et agés.

Puisqu’il s’agit d’une bi-classification a savoir jeunes et agés, nous avons sélectionné,
a partir des données de chaque classe, 60% comme échantillons d’apprentissage et 40%
comme échantillons de test. Ainsi, la portion d’apprentissage compte 284 personnes
oll 142 personnes ont été sélectionnées a partir de chaque classe jeunes et ages. Par
ailleurs, la portion de test contient 192 personnes ou 96 personnes ont été prises dans
chaque classe.

Afin d’examiner la robustesse des différents descripteurs face a la variation des don-
nées, nous avons fait varier les échantillons d’apprentissage et de test. En effet, nous
avons défini 5 expériences ot les échantillons d’apprentissage et de test sont pris aléatoi-
rement. En tant que méthode de classification, nous avons utilisé le SVM. Le SVM est
une technique d’apprentissage supervisée pour résoudre les problémes de classification
surtout lorsqu’il s’agit exactement d’une classification binaire. Pour la tache de clas-
sification, le SVM sépare les caractéristiques de chaque classe en trouvant le meilleur
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hyperplan qui maximise la marge entre ces deux classes. Des nombreux noyaux (Linear,
RBF, polynomial) peuvent étre utilisés afin de résoudre le probléme. Aprés avoir testé
différents noyaux de SVM, nos données semblent pertinentes et linéairement séparables.
En effet, nous avons utilisé la fonction linéaire du noyau (W.x), pour discriminer les
personnes agées et les jeunes.

3.5.2.3 Critéres de performances

Au cours de ce travail, nous avons eu recours au rappel, a la précision et au taux de
reconnaissance (TR), comme métriques afin d’illustrer les performances des descripteurs
et leur capacité a discriminer entre les deux classes d’age avec un minimum d’erreur.
En effet, le rappel est une mesure de performance qui décrit 'aptitude d’un systéme
a retourner des réponses correctes d’'une classe donnée par rapport aux nombre des
réponses retournées. La précision a pour objectif de décrire le potentiel d’'un systéme
a retourner des réponses exactes d’une classe donnée parmi la population de test de
cette classe.

En outre, pour mettre en évidence les performances des descripteurs indépendam-
ment du nombre de sujets dans chaque classe (nombre de sujets agés et le nombre
de sujets jeunes dans la base de données) et donner une évaluation graphique et plus
expressive, la courbe ROC est adressée pour chaque descripteur et la valeur de la zone
sous la courbe (AUC) est également calculée.

Sachant que :

— TY désigne le nombre de sujets jeunes correctement classés.

— FY désigne le nombre de sujets jeunes mal classés.

— TO désigne le nombre de sujets agés correctement classés.

— FO désigne le nombre de sujets agés mal classés.

Le rappel de chaque classe d’age est donné par les équations et

TY
R l'eunes e —— 3.8
Pt TY + FO (3.8)
TO
Loy = —— :
Rappelages TOLFY (3.9)
De méme, la précision de chaque classe d’age est donnée par les équations et
TY
Precisi jeunes — T, | v 1
recision; Vi FY (3.10)
TO
Precisiongges = —————= 3.11
recisiong, TO L FO (3.11)
Alors que le taux de reconnaissance est donné par I’équation [3.12]
TY +TO
TR a (3.12)

T TY +FY +TO+ FO
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3.5.2.4 Performances du descripteur proposé

Les résultats expérimentaux du descripteur proposé (SM) en termes de rappel,
precision et TR, pour les cinq expériences (A, B, C, D et E), sont présentés dans le
tableau La courbe ROC est représentée a la figure [3.21

TABLE 3.1 — Performances du descripteur proposé (SM).

Expérience | Rappel jeunes | Rappelgges | Précisionjeynes | Precisiongges | TR
A 80 73,83 70,83 82,29 76,56
B 71,28 70,41 69,79 71,87 70,83
C 69,05 64,81 60,41 72,91 66,67
D 80,72 73,39 69,79 83,33 76,56
E 76,07 90,67 92,7 70,83 81,77
Moyenne 75,42 74,62 72,7 76,24 74,47

Vrai pausitive

o I I I I I I
a 0.1 0.2 0.3 0.4 04 0.6 0.7 0.4 0.4 1

Fausse positive

FIGURE 3.21 — La courbe ROC du descripteur proposé (SM).

D’aprés le tableau [3.1] nous constatons que le taux de reconnaissance du descripteur
proposé a atteint une valeur moyenne de 74,47%. En termes de précision, nous observons
une légére différence entre les précisions des deux classes (Jeunes et Agés) qui sont égales
a 72, 7% et 76,24% respectivement. Les précisions des deux classes signifient que le SM
associe convenablement les données a leurs classes exactes dans pratiquement 3 cas sur
4. En ce qui concerne les rappels, le rappeljcunes et Rappelsqes sont presque égaux ce qui
indique que le modéle de la silhouette (SM) discrimine bien entre les deux catégories
d’age.
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En outre, la figure 3.21] montre que I'"AUC sous la courbe ROC du descripteur
proposé est de 'ordre de 0,83. Cela signifie que la probabilité de choisir correctement
et de facon aléatoire un sujet agé du groupe des agés est de 'ordre 80%.

3.5.2.5 Robustesse du descripteur proposé vis a vis du genre

Nous avons également effectué un test supplémentaire pour mettre en évidence un
éventuelle effet de genre sur la reconnaissance des groupes d’age en fonction des carac-
téristiques de la démarche. Le test est effectué sur un sous-ensemble de la base OU-ISIR
avec des sujets males et des sujets femelles séparément. Les résultats expérimentaux
sont résumés dans le tableau 3.2

TABLE 3.2 — Performances de descripteur proposé 'SM’ vis-a-vis du genre

Expérience | Rappel jeunes | Rappelgges | Précisionjeynes | Precisiongges | TR
Hommes 80,66 75,66 75 91,66 83,33
Femmes 52 43,67 67,21 49,45 58,33

Les résultats présentés dans le tableau montrent que le descripteur fonctionne
nettement mieux pour les hommes comparé aux femmes. Les bonnes performances sont
enregistrées pour les sujets masculins avec un taux de reconnaissance égale a 83,33%
comparativement a 58,33% pour les sujets féminins. Ces résultats peuvent justifier que
le genre est parmi les principaux facteurs qui provoquent des erreurs dans la recon-
naissance de ’age en fonction de la démarche. En fait, la démarche et la posture de la
femme peuvent étre affectées par plusieurs facteurs autres que le vieillissement, comme
la grossesse. Ainsi, par exemple les femmes enceintes peuvent avoir une grande taille,
une petite foulée et des bras oscillants comme étant une personne agée.

3.5.3 Etude comparative avec les approches existantes

Dans I'objectif de comparer les performances du descripteur proposé (SM) par rap-

port & d’autres approches de la littérature, nous avons choisi deux types de descrip-
teurs :
i) Le GEI le plus performant descripteur basé sur la silhouette [122], ii) le FED, le
meilleur descripteur basée sur le contour. Comme notre descripteur et ceux existants
(GEI et FED) sont testés sur différentes bases en utilisant différents classifieurs et mé-
triques d’évaluation, nous avons opté pour les re-implémenter et les tester sur la base
OU-ISIR afin de fournir une étude comparative fiable.

Le GEI est une représentation spatio-temporelle d'une séquence d’images de sil-
houettes durant un cycle de marche [144], calculée en appliquant la formule de 1’équa-

tion B.131

G(z,y) = %th(l‘,y) (3.13)
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Ou x et y désignent les coordonnées spatiales de I'image de la silhouette I; retrou-
vées a l'instant ¢ dans la séquence d’images. Le nombre d’images dans un cycle de
marche est égale & V.

GEI est donc une image qui présente deux parties a savoir, une partie statique et
une autre dynamique comme schématisé a la figure La partie statique définie les
parties du corps qui ne subissent aucun changement tout au long du cycle de marche,
c’est a dire les parties du corps ou aucun mouvement ne se produit. Elle est décrite
par des pixels de couleur blanche. En ce qui concerne la deuxiéme partie, c’est-a-dire
la partie dynamique, illustrée par une région floue dans la figure elle définit les
parties du corps qui présentent un mouvement durant le cycle de marche.

’A.I.H.l.m.l. +u éﬁp‘
B

FIGURE 3.22 — Image moyenne d’une silhouette durant un cycle de marche : La lettre
'A’ désigne la partie statique alors que la lettre ' B’ représente la partie dynamique.

Les résultats expérimentaux du descripteur GEI présentés dans le tableau [3.3]montrent
que le taux de reconnaissance atteint une valeur de 68,43 %. La précision pour les sujets
agés est plus grande que celle des jeunes avec une différence de 3,55 %, ce qui tend a
montrer que GEI reconnait mieux les sujets agés que les jeunes. Par contre, les rappels
des deux classes sont presque égaux, ce qui tend a montrer que ce descripteur maintient
une classification équilibrée.

TABLE 3.3 — Performances du descripteur (GEI)

Expérience | Rappel jeunes | Rappelgges | Precisionjeunes | Precisiongges | TR
A 69,38 70,21 70,83 68,75 69,79
B 64,58 64,58 64,54 64,58 64,58

C 70,24 65,74 61,45 73,95 67,71

D 74,16 70,87 68,7 76,04 72,4

E 67,71 67,71 67,71 67,71 67,71
Moyenne 69,21 67,82 66,65 70,2 68,43

Le descripteur FED consiste a calculer la distance euclidienne entre le centroide de
la silhouette et 60 points de son contour, associé durant un cycle de marche. Ensuite,
chaque cycle de marche est subdivisé en cinq parties pour calculer le vecteur de dis-
tance moyen de chaque partie. Enfin, une distance euclidienne entre chaque vecteur de
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distance d’un contour et les vecteurs de distances moyens sont calculées comme proposé
dans I'étude [126).

Ces distances sont déterminées telles que deux points successifs soient séparés par
un angle de 6 degrés tout en suivant le sens contraire des aiguilles d’'une montre et en
choisissant comme point initial celui qui intersecte avec 1’axe horizontal et qui passe
par le centroide (Figure [3.23).

FIGURE 3.23 — Sélection des points de contour [126] : Le point qui se trouve au centre
du contour désigne le centroide.

Ainsi, le vecteur multidimensionnel des distances respectives résultant est exprimé
comme suit dans 1’équation [3.14]

Cij = [D1, D2, Ds, ..., Deo (3.14)

reme eme

Avec Cj; qui désigne le i contour de la j™ personne, Dgy qui représente la 60°™
distance euclidienne entre le centroide et le 60°™¢ point du contour.

Afin de réduire la dimension du vecteur caractéristique, chaque cycle de marche
est subdivisé en 5 segments égaux. Le vecteur moyen e de Cj; est calculé pour chaque
segment. Le vecteur caractéristique utilisé (FED) [148] représente ainsi la distance
euclidienne entre le vecteur 'C” et le vecteur moyen ’e/y des vecteurs de distances de

'étape en question, formalisé par ’équation [3.15]

FED;; = [d(Cy,e1),...,d(d(Cyj, en))] (3.15)
Avec le FED qui désigne le vecteur des distances modéles de la 7¢™¢ eme
personne et d la distance euclidienne.

Les résultats expérimentaux de ce descripteur, présentés au tableau montrent
que le taux de reconnaissance a atteint la valeur de 63,95%. Les précisions et les rappels
des deux classes sont égales, ce qui tend a montrer que le FED reconnait bien les deux
catégories d’age d’une facon équilibrée.

Le tableau résume les performances de descripteur proposé SM et de deux
existants (GEI et FED). De méme, les courbes ROC de ces trois descripteurs comparés

sont superposées a la figure [3.25

étape de la j
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TABLE 3.4 — Performances du descripteur (FED).

Expérience | Rappel jeunes | Rappelages | Precisionjeynes | Precisiongges | TR
A 62,65 59,63 54,16 67,7 60,94
B 62,62 65,88 69,79 58,33 64,07
C 59,63 62,65 67,7 54,16 60,94
D 70,93 66,98 63,54 73,95 68,74

E 65,26 64,95 64,58 65,62 65,1
Moyenne 64,21 64,01 63,94 63,95 63,95

TABLE 3.5 — Performances des différents descripteurs : étude comparative.

Expérience | Rappel jeunes | Rappelgges | Précisionjeynes | Precisiongges | TR
FED 64,21 64,01 63,94 63,95 63,95
GEI 69,21 67,82 66,65 70,2 68,43
SM 75,42 74,62 72,70 76,24 74,47

7B

H FED

= GEI

W 5M

Rappel (A) Précision () Précision (A) TR

Rappel (1]

FIGURE 3.24 — Comparison des performances du descripteur proposé (SM) par rapport
a ceux existants (GEI et FED) en termes des 'rappels’ et ’précisions’ pour les deux
classes jeune (J) et agé (A).

En se basant sur le tableau [3.5] et la figure qui récapitulent les performances
moyennes des différents descripteurs existants (GEI et FED) et celui proposé SM, nous
pouvons ainsi déduire que :

— Le descripteur SM montre les résultats les plus satisfaisants comparé aux deux
autres descripteurs, et ce notamment, au regard du TR moyen qui est égale &
74,47%. Ces performances élevées s’expliquent par la puissance du SM & repré-
senter spécifiquement les caractéristiques les plus affectées par le vieillissement
de la démarche humaine, a savoir, la longueur du pas et la taille du corps, faci-
lement détectables par la projection longitudinale de la silhouette, mais aussi le
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FIGURE 3.25 — Superposition des courbes ROC du descripteur proposé (SM) et de ceux
existants (GEI et FED).

balancement des bras et la courbure du dos et de la téte, qui sont représentés
par la projection transversale de la silhouette.

— Cette étude comparative montre que le descripteur proposé dépasse le descrip-
teur d’état de 'art GEI par son taux de reconnaissance avec un bon rappel et
une précision équilibrée entre les deux classes jeunes et agés. Le GEI a été lar-
gement utilisé dans la littérature pour I'analyse de la démarche et I'estimation
de I’age. Nous notons cependant que ’é¢tude de la variation de la silhouette,
tout en se concentrant sur des régions spécifiques (bras, téte, pieds) ainsi que la
fréquence du mouvement afin d’extraire les caractéristiques du vieillissement de
la démarche, est plus pertinente que d’étudier I’ensemble du sujet comme c’est
le cas du GEL

— Le descripteur FED utilise des points discrets caractérisant le contour, alors
que les autres descripteurs utilisent toute I'information de la silhouette et/ou
du contour. L’information manquante due & la discrétisation du contour semble
avoir causé une baisse du niveau des performances données par le descripteur
FED, comparées a celles données par les autres descripteurs (GEI et SM).

— Les précisions et les rappels des deux classes jeunes et agés sont presque égales, et
nous pouvons constater que les descripteurs GEI et FED offrent une classification
fiable, mais que notre descripteur SM reste le plus performant.

— En outre, les AUC enregistrés pour SM, GEI et FED sont respectivement de 0,83,
0,73 et 0,7 (Figure . Cela tend & monter la capacité de notre descripteur a
mieux reconnaitre les personnes agés que le GEI et le FED.
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3.6 Conclusion

En se placant dans des conditions réelles reflétant notre contexte de travail, & savoir
Iidentification des personnes lors de la traversée d’une rue ou les personnes se situent a
une distance importante par rapport aux caméras, I’extraction des aspects du vieillis-
sement & partir du visage n’est pas toujours possible. Par conséquent, nous avons opté
dans ce travail pour une approche de reconnaissance basée sur la démarche.

Nous avons proposé un nouveau descripteur basé sur la distribution spatio-temporelle
de la silhouette humaine. En effet, par cette étude, nous avons illustré les indicateurs du
vieillissement qui caractérisent la démarche humaine et son pouvoir de discrimination
entre les sujets jeunes les sujets agés.

Etant donné que le comportement du piéton lors de la traversée d’une rue est
fortement influencé et corrélé avec I’état du trafic routier ainsi que par le comportement
du conducteur, le chapitre suivant portera sur le processus proposé pour la collecte des
parameétres du trafic basée sur du traitement de séquences vidéo.



CHAPITRE

A Collecte automatique de
données ’'microscopiques’ du
trafic routier

4.1 Introduction

e comportement des piétons lors de traversée d’une rue est fortement corrélé a la
fréquence et 'intensité du trafic ainsi qu’avec les aménagements urbains implantés
dans la zone de traversée. [L’analyse comportementale du piéton lors de la traversée
d’une rue n’est fiable que si elle prend en considération I’état du trafic routier. Ainsi, la
phase de collecte des variables du trafic est requise pour la désignation d’un tel systéme.
L’automatisation de cette phase se base sur la détection et le suivi des véhicules sur
la route. Cette thématique est déja un domaine de recherche en plein essor, surtout
avec les investissements énormes réalisés par I'industrie automobile dans le transport
intelligent d'une part et les progrés notables en termes de matériels d’acquisition et
de capacité de calcul d’autre part. La vision par ordinateur, leader des Systémes de
Transport Intelligents (ITS), propose déja des approches avancées, surtout en termes
de détection de véhicules [158, 159).

Les avantages des capteurs vidéo par rapport aux autres détecteurs de véhicules sont
reconnus depuis quelques années. Les informations riches et détaillées sur les usagers de
la route et la scéne du trafic que les capteurs vidéo fournissent, dépassent les capteurs
traditionnels tels que les détecteurs radar et ultrasonore [160]. Le développement d’un
systéme fonctionnel de surveillance vidéo basé sur le traitement d’images est cependant
resté une cible insaisissable depuis les années 1970 |160]. En général, la détection et
le suivi des usagers de la route comportent le méme probléme théorique, quel que
soit le type d’utilisateur de la route concerné. Cependant, la détection des véhicules
pose moins de difficultés que la détection des piétons. En effet, les mouvements des
véhicules sont beaucoup plus réguliers et stéréotypés que ceux des piétons. Les véhicules
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sont localement rigides avec une texture réguliére et souvent monotone. Malgré ces
différences, un schéma de catégorisation, semblable a celui des piétons, peut étre adopté
pour organiser les différentes étapes de désignation d’un outil automatique de collecte
des paramétres du trafic.

Dans ce chapitre, nous présenterons le processus proposé pour la collecte des va-
riables du trafic. Ce processus se base sur la détection et le suivi des véhicules en
mouvement sur la route. Ensuite, nous présenterons un rapide état de I'art des prin-
cipales techniques de détection et de suivi des véhicules dans des séquences d’images.
Nous n’exposerons pas toutes les méthodes, mais nous nous concentrerons sur les mé-
thodes les plus couramment utilisées et reconnues comme étant les plus efficaces. Nous
cloturerons cette premiére partie par ’explication et 1’évaluation de la méthode propo-
sée. La seconde partie de ce chapitre concerne la phase d’analyse des trajectoires des
véhicules et 'extraction des données microscopiques pour caractériser, ultérieurement,
le comportement des piétons en fonction des variations du trafic routier.

4.2 Processus proposé : description générale

Dans ce processus nous préconisons davantage 1'utilisation de la vision par ordi-
nateur pour effectuer des analyses automatisées, efficientes et objectives des conflits
du trafic et de collecte de paramétres caractérisant le comportement des piétons et
leur interaction avec le trafic routier. Etant donné le domaine d’application qui est
I’ADAS (Advanced Driver Assistance Systems) et la sécurité routiére, les véhicules
seront recherchés dans un environnement extérieur trés variable et congestionné. Les
inconvénients des méthodes de vision utilisées, comme le mouvement ou l'apparence,
sont la sensibilité aux variations d’arriére-plan et 'exigence d’un temps de calcul élevé
[158]. Afin de surmonter ces limitations, nous proposons ici de fusionner des paramétres
de lapparence et du mouvement afin d’améliorer la précision de détection, le temps
de calcul, le taux de reconnaissance et l'efficacité dans I'application dynamique de la
détection des véhicules sur la route.

Le processus proposé se compose principalement de quatre étapes inter-connectées
comme exposé a la figure [4.1}

1. Extraction des paramétres du mouvement ainsi que de ’apparence pour carac-
tériser et suivre un véhicule en mouvement sur la route.

2. Détermination des trajectoires et des positions des véhicules en cordonnées
réelles. Pour cet objectif, une étape de transformation des cordonnées image
en cordonnées réelles est réalisée.

3. Analyse des trajectoires et collecte des paramétres du trafic tels que la vitesse
des véhicules et leur direction.

4. Validation des données par comparaison aux valeurs de réalité du terrain.
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FIGURE 4.1 — Présentation générale du processus proposé pour la détection des véhi-
cules.

4.3 Détection et suivi des véhicules

4.3.1 Approches existantes pour la détection et le suivi des vé-
hicules

4.3.1.1 A partir de radars et de capteurs

Plusieurs approches introduisent la possibilité de détection des véhicules sur la route
par des capteurs actifs. Les capteurs actifs peuvent utiliser des signaux millimétriques
(capteur Lidar pour ’light detection and ranging’ [161} 162]) ou électromagnétiques
(capteur radar [158| 163])ou encore acoustiques (capteur ultrasonique [160]). Les cap-
teurs actifs utilisent des signaux physiques pour détecter les véhicules. Par conséquent,
ils n’ont pas besoin de lourde phase de calcul. Mais les mesures générées par ces cap-
teurs sont assez bruitées et nécessitent un filtrage et un nettoyage étendus [158| pour
arriver aux performances recherchées. Bien que les capteurs actifs produisent des résul-
tats prometteurs dans les prototypes de véhicules, ils sont confrontés & du parasitage
tels que l'interférence des capteurs lorsque plusieurs voitures utilisent une technologie
similaire [164] . De plus, les capteurs radar [158, [163| et lidar [161} [162] sont cotuteux
et ne peuvent pas étre utilisés dans tous les espaces publics.

4.3.1.2 A partir des caméras

La détection des véhicules a partir des techniques de vision par ordinateur se devise
en deux étapes : la génération des hypothéses (I'extraction des caractéristiques) et la
vérification des hypothéses (la classification) (Figure [£.2). Pour la phase de génération
des hypotheéses on distingue deux catégories principales telles que les approches basées
sur 'apparence et celles basées sur le mouvement. Cette taxonomie est mise en évidence
par plusieurs études sur la détection des véhicules [164, [159).
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FIGURE 4.2 — Les méthodes de détection des véhicules basées sur la vision par ordina-
teur [164].

4.3.1.2.1 Approches basées sur le mouvement

Les approches basées sur le mouvement nécessitent un traitement sur toute la sé-
quence d’images pour reconnaitre les véhicules. Pour détecter le mouvement, les sys-
témes de détection des véhicules appliquent des méthodes comme ’la soustraction
d’arriére-plan’, ’la différence des images consécutives’ de la vidéo, ’le flux optique’...
La soustraction d’arriére-plan est la méthode la plus classique, adoptée par exemple
dans [97]. L’approche proposée dans [162] utilise également une méthode de soustrac-
tion de fond, basée sur la médiane, pour détecter les véhicules. Par ailleurs, une analyse
paramétrique, comme la taille et la vitesse des objets en mouvement, est effectuée pour
discriminer la voiture des autres objets. L’approche proposée dans [165] a appliqué
la méthode des différences des images de la vidéo, combinée avec le processus d’enre-
gistrement d’image, pour détecter les véhicules en mouvement. Dans [166|, la matrice
d’homographie entre les images successives, a été utilisée. Pour une estimation d’ho-
mographie fiable et précise le cadre probabiliste basé sur le filtrage de Kalman est
proposé, ce qui permet de détecter les véhicules en mouvement dans I'image. Cette mé-
thode semble cependant susceptible de renvoyer de nombreux faux positifs, et ’analyse
de la performance quantitative n’a d’ailleurs pas été incluse dans I’étude.

Le mouvement peut aussi étre modélisé par le flux optique comme proposé dans
[167]. Celui-ci a été utilisé conjointement avec des techniques basées sur 'apparence.
L’estimation de I’égo-mouvement utilisant le flux optique et la détection intégrée des
véhicules a été mise en ceuvre dans [168]. Aussi I'estimation de I'Ego-mouvement, utili-
sant une caméra omnidirectionnelle pour la détection des véhicules, a été mise en ceuvre
dans [167].

La plupart de ces méthodes basées sur le mouvement, ont des difficultés a détecter
des véhicules ayant un mouvement lent ou a I'arrét lorsque le trafic est encombré, car
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il est difficile de rafraichir les images d’arriére-plan.

4.3.1.2.2 Approches basées sur ’apparence

Etant donné qu’un véhicule est un objet rigide avec un modéle morphologique
constant dans le temps et comporte une certaine symétrie, des caractéristiques comme
le contour, 'ombre et la symétrie sont utilisées pour détecter les véhicules dans plu-
sieurs travaux. Par exemple, aprés avoir évalué les opérateurs de détection des contours
sur 'image, la symétrie a été calculée pour reconnaitre les cotés verticaux de la face
arriére d’un véhicule dans 1’étude [169]|. Pour détecter les véhicules durant la nuit, la
symétrie est aussi utilisée avec la détection de la circularité des phares et ’énergie de
bordure dans [170]. Dans cette derniére étude, les caractéristiques de 'ombre et de la
symétrie sont intégrées par des capteurs 3D et combinées avec deux modéles de sys-
téme coopérant avec un filtre de modéle multiple : 1) un modéle de systéme utilisé
pour les vitesses constantes, 2) un autre modéle de systéme utilisé pour les accéléra-
tions constantes. Des informations sur la forme et la symétrie du véhicule et de son
ombre ont également été utilisées pour définir le modéle géométrique du véhicule. Les
informations de contour permettent de mettre en évidence les cotés du véhicule, ainsi
que son ombre. En dessous du contour vertical, la symétrie et le feu arriére, sont fu-
sionnés pour la détection du véhicule. Les procédés incluant 1’échantillonnage initial,
la propagation, I'observation et la fusion des paramétres ainsi que I’évaluation peuvent
étre complétés en utilisant le filtre de particules; ce dernier génére avec précision la
distribution du véhicule [171]. La symétrie et les bords ont également été utilisés dans
[172], a partir d’images monochromes capturées par une seule caméra montée a l'in-
térieur d’un véhicule et principalement centrée sur les conditions de lumiére du jour.
Il comprend la détection de la zone de la route pour éviter les fausses détections de
véhicules causées par la diffraction des objets de fond. L’utilisation de 'I’ombre’ comme
un modéle d’apparence des véhicules repérés a l'intérieur de la zone de la route est
détecté et suivi en utilisant un filtre de Kalman dans [173].

Cependant d’autres caractéristiques comme 'Histogramme de Gradient Orienté
(HOG cf section 4.3.2.2 pour plus de détails) et Haar sont extrémement bien repré-
sentés dans la littérature de détection des objets au sens large et des véhicules en
particulier [164} |159] |158]. Comme instance 'utilisation du descripteur Haar dans le
contexte de détection des véhicules est introduite dans [174]. Les caractéristiques de
Haar ont été extraites pour détecter les faces avant des véhicules suivants un véhicule
en déplacement, qui ont été capturés par une caméra tournée vers l'arriére. Les véhi-
cules précédant sont détectés en utilisant une caméra orientée vers avant [175] |176]
177, |178| qui permet de capturer les faces arriére des véhicules. Les auteurs ont ensuite
réussi & modéliser et reconnaitre les véhicules en se basant sur les caractéristiques de
type Haar. Des profils latéraux de véhicules ont également été détectés en utilisant des
caractéristiques de type Haar [179], en détectant les roues avant et arriére. Le descrip-
teur Haar a été utilisé pour suivre des véhicules dans le plan image [180]. De plus, dans
[181], les caractéristiques de Haar ont été utilisées pour détecter les différentes parties
des véhicules. Toutes ces applications montrent que Haar est un descripteur puissant.

Un autre descripteur, le HOG est progressivement devenu un classique pour la dé-
tection des objets, avec une phase d’ajustement des paramétres pour chaque classe
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d’objets, tel qu’un 3 x 3 pixels, qui est la taille de la cellule pour la détection de per-
sonne, et 8 X 8 pour la détection des véhicules [89]. D’autres études utilisent également
le descripteur HOG pour la détection de véhicules [182) 183]. Dans [183], la symétrie
des caractéristiques de HOG extraites a partir d’images données, ainsi que les carac-
téristiques HOG elles-mémes, ont été utilisées pour la détection des véhicules. Au-dela
de la détection des véhicules, les caractéristiques HOG ont aussi été utilisées pour dé-
terminer la position des véhicules [184]. Toutes ces applications montrent que le HOG
est également un descripteur puissant.

La fusion des descripteurs d’apparence a motivé plusieurs travaux récents dans la
détection des véhicules. En effet, la combinaison de HOG et Haar est utilisée dans [168|
pour la reconnaissance de véhicules. Par ailleurs, le HOG est également fusionné avec
la texture, représentée par le filtre Gabor, dans [166] 185].

Ainsi, HOG et Haar sont des détecteurs d’objets trés utilisés. Cependant, 'inconvé-
nient majeur des méthodes d’apparence en générale et de ces deux descripteurs (HOG
et Haar) en particulier, est le temps de calcul élevé [164, 158, 159|. Ils sont difficilement
utilisables dans un contexte temps réel ou des applications dynamiques, telles que la
détection des véhicules sur la route dans un objectif de sécurité routiére, ot le temps de
calcul est un paramétre trés important. La rapidité de la réponse conditionne son utili-
sation dans un tel contexte. Pour cela, une approche proposée dans [HOG + adaboost]
[ref] exploite le principe du 'Boosting’ pour diminuer la dimensionnalité de HOG et
gagner en temps de calcul. Les auteurs générent un vecteur binaire (des 0 et 1) a partir
de chaque cellule de HOG par la multiplication de I’histogramme 'R, de chaque ’bin’ par
son poids généré par I'algorithme adaboost. Ensuite, ces vecteurs (représentant chaque
cellule) sont regroupés par blocs en suivant le méme principe de construction que le
descripteur HOG. Finalement, le SVM est utilisé comme classifieur pour discriminer le
véhicule.

Ces derniéres années, la disponibilité de processeur graphique (GPU) a permis la
mise en ceuvre et le parallélisme en temps réel des algorithmes de vision, cotiteux sur
le plan informatique, pour la détection et le suivi des véhicules [159]. Dans [186], un
GPU précoce a été utilisé pour la détection des véhicules monoculaires. Dans [187], le
GPU a été utilisé pour implémenter la détection de véhicules en temps réel a I'aide du
descripteur HOG. La combinaison GPU et architectures FPGA fournit un détecteur
raisonnablement rapide, mais il reste une solution trés cotiteuse qui n’est pas a la portée
de toute les applications.

4.3.2 Approche proposée : Optimisation de I’Histogramme de
Gradient Orienté

Comme le montre ’état de I'art de la partie précédente, 'THOG est un descripteur
puissant, utilisable pour la détection des objets au sens large et celle des véhicules en
particulier [158, 159, |164]. Son insensibilité & la variation de pause ou a la luminosité et
sa grande capacité a modéliser la forme et ’apparence de I’objet représentent ses points
forts. Cependant, I'inconvénient majeur de 'HOG est le temps de calcul et la lourdeur
[158] 159, 164]. Ainsi, dans ce travail, nous allons contribuer a optimiser son utilisation
classique et a gagner en termes de temps de calcul. Pour cela, notre approche consiste
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a fusionner les paramétres de mouvement ainsi que ceux de I'apparence.

4.3.2.1 Les paramétres du mouvement

Sur la route et dans un contexte de traversée d’une rue, le véhicule en mouvement
représente le danger majeur qui menace la sécurité des piétons. En fait, le mouvement
des véhicules est le paramétre clef pour déterminer et gérer les gaps sécuritaires d’'une
part et prédire le moment pour traverser en toute sécurité d’autre part. Par conséquent,
on suppose qu'un véhicule garé ne représente plus un danger direct. Par la suite, on ne
s’intéressera qu’a la détection des voitures en mouvement sur la route. Se focaliser sur
le mouvement permet de réduire la zone d’intérét.

Le mouvement est capturé en partant d’'un algorithme d’extraction d’arriére-plan.
L’environnement extérieur change fréquemment & cause : des variations de conditions
d’éclairage (différents moments de la journée), de la présence simultanée de plusieurs ob-
jets en mouvement (arbre, piétons, véhicules, panneaux publicitaires...), de la présence
d’ombres... Tous ces éléments rendent la modélisation de l'image d’arriére-plan trés
critique. Dans cette optique, un modéle d’arriére-plan adaptatif est utilisé pour générer
I'image d’arriére-plan dans [188]. Tout d’abord, pour apprendre le modeéle d’arriére-
plan initial, on utilise les premiéres "n” images (fixées empiriquement aux 15 premiers
images [188]) de chaque séquence vidéo. Ce modéle, précédemment calculé, sera actua-
lisé itérativement. Un pixel est considéré comme une partie de I'arriére-plan s’il est a
une distance d (la valeur d = 20 est adoptée en se basant sur des observations expéri-
mentales [188]) de I'une de ses couleurs de fond dans 'espace RVB. Pour 'adapter aux
changements fréquents d’éclairage et de conditions météorologiques dans les séquences
vidéo, les pixels de premier plan extraits sont ensuite soumis a un test de valeur de
différence de couleur par rapport a la luminosité, D qui est définie comme présentée

dans 'équation [4.1]
] (@)
‘/;UTT

Ou Dy, est la distance euclidienne entre le pixel courant et le pixel de fond dans
I'espace gb normalisé; Vg est la luminosité de fond ; et V,,,.. est la luminosité actuelle
du pixel.

La figure montre 'ensemble des étapes de détection du premier plan et un exemple
de détection d’une voiture.

D =18 x Dy, + |log(

FIGURE 4.3 — Illustration d’extraction des objets en mouvement : a) Image initiale, b)
Image de I'avant plan initialement obtenue, ¢) Image de I’avant plan post-traitée, d)
Résultat d’extraction d’objets en mouvement et ¢) Détection du véhicule.
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Pour un pixel de premier plan particulier, si D < 0,5 [188|, ce pixel est marqué
comme un pixel de changement d’éclairage (ombre/ sur-lignage) et il est rejeté. Le
premier plan résultant est ensuite post-traité pour éliminer le bruit (Figures b et

c).

4.3.2.2 Les paramétres d’apparence
a) Principe

L’idée importante derriére le descripteur HOG est que ’apparence et la forme lo-
cale d’un objet dans une image peuvent étre décrites par la 'distribution’ de 'intensité
du gradient suivant les directions du contour. Ceci peut étre fait en divisant 'image
en régions adjacentes de petites tailles, appelées cellules, et en calculant pour chaque
cellule I’histogramme des directions du gradient ou les orientations des contours pour
les pixels a 'intérieur de cette cellule. La combinaison des histogrammes forme alors
le descripteur HOG. Pour de meilleurs résultats, les histogrammes locaux sont norma-
lisés en contraste, en calculant une mesure de I'intensité sur des zones plus larges que
les cellules, appelées des blocs, et en utilisant cette valeur pour normaliser toutes les
cellules du bloc. Cette normalisation permet une meilleure résistance aux changements
d’illuminations et aux ombres.

b) Les étapes de réalisation

1. Normalisation gamma des couleurs
Une correction gamma est appliquée sur 'image originele pour que la distribu-
tion des couleurs soit normalisée et dépasser la variation de luminosité et de
contraste.

2. Calcul de gradient

Pour le calcul de gradient on applique un ’filtre dérivatif 1 — D centré’, dans les
directions horizontale et verticale comme illustré a la figure 4.4

AT~
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Contours -
verticaux

L[5 |
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Image initiale g Module

Grradient
vertical

FI1GURE 4.4 — Calcul des gradients horizontal et vertical d'un véhicule.

3. Calcul d’orientation et vote par cellule
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La troisieme étape est la création des histogrammes de l'orientation des gra-
dients. Ceci est fait dans des cellules carrées de petite taille (8 x 8 pizels).
Chaque pixel de la cellule vote alors pour une classe de I’histogramme, en fonc-
tion de 'orientation du gradient & ce point. Le vote du pixel est pondéré par
l'intensité du gradient en ce point. Les histogrammes sont uniformes de 0 & 180°
(cas non signé) ou de 0 a 360° (cas signé).

Dans le cas de la détection de véhicules, on utilise le gradient signé ([0,2 x ITJ).
L’orientation des gradients se calcule comme ci-aprés (Equation ).

4 F .
atan(Figz,Z;), if I, >0et F, >0
F,(id
g(id) = atan(Fy zd)) +, if F,, <0 (4.2)
\atan(Fz(zd)) 2xn, ifF,>0etF, <0

Avec F, et F, sont respectivement les gradients horizontal et vertical.

4. Construction des blocs et normalisation

Pour la phase de construction des blocs, on regroupe plusieurs cellules dans un
bloc. Les blocs sont chevauchants (se recouvrent sur un seul pixel), donc une
méme cellule participe plusieurs fois au descripteur final, comme membre de
blocs différents.

Les expérimentations faites par Dalal et Triggs, pour la détection de véhicules
[89], ont montré que la meilleure performance est obtenue pour des blocs rec-
tangulaires contenant 2 x 2 cellules de 8 x 8 pixels chacune.

Une étape de normalisation des descripteurs, afin d’éviter les erreurs dues aux
variations d’illumination est ensuite effectuée. Plusieurs types de normalisation

sont proposés. La meilleure normalisation adaptée au contexte de détection des
véhicules est la 'L1 — racine’ [39] (Equation [4.3)).

9

o+ 9 (43)

L1 —racine : f=

Avec 9, le vecteur non normalisé contenant tous les histogrammes d’un seul bloc,
|91 est sa k-norme et ¢ est une constante de faible valeur.

4.3.3 Evaluation des performances

Par cette phase nous souhaitons analyser et illustrer les performances de ’approche
proposée a deux niveaux :

1. Une évaluation des performances des paramétres d’apparence (HOG) en termes
de représentativité des caractéristiques, de spécificité des véhicules, et en termes
de taux de détection correcte(cas de mono et multi-détection).
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2. Une étude expérimentale pour évaluer les performances de notre approche basée
sur le HOG optimisé par la fusion de paramétres de mouvement et d’apparence
dans un cas de détection dynamique.

4.3.3.1 Cas de détection statique

Dans le cas de détections statiques, nous cherchons a illustrer les performances des
paramétres de 'apparence. En premier lieu, on met en relief la bonne représentativité
de 'HOG et de ses caractéristiques les plus représentatives d’un véhicule ainsi que
sa sensibilité a I'espace de couleur utilisé. En deuxiéme lieu, on évalue les potentiels
de 'HOG en termes de détection d’un ou de plusieurs véhicules. Par conséquent, deux
bases de données sont utilisées a ce niveau : une en niveau de gris (Figure et 'autre
en vrais couleurs (RVB) (Figure |4.6/ ).

— UIUC base de données en niveau de gris. Cette base de données contient

des images des voitures en vues latérales. Les images ont été collectés a UIUC.
Cette base contient 1050 images d’entrainement (550 voitures et 500 images sans
voiture), 170 images de test a une seule échelle, contenant 200 voitures a peu
prés a la méme échelle que dans les images d’entrainement et 108 images de test
multi-échelle, contenant 139 voitures a différentes échelles. Des échantillons de
la base UTUC sont présentés a la figure

p‘.—.‘ a

a) b)

FIGURE 4.5 — Echantillons de la base de données UITUC : a) Exemple positif et b)
Exemple négatif.

— TUDarmstadt [190] (sideviews-cars) base de données en vrais couleurs. Cette
base contient des images de voitures ainsi que de non voitures capturés a l’ex-
térieur. Un extrait de cette base est présenté par la figure

b)

FIGURE 4.6 — Echantillons de la base de données TUD : a) Exemple positif et b)
Exemple négatif.
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4.3.3.1.1 Analyse et visualisation de la représentation des caractéristiques
d’une voiture par 'HOG

La puissance du descripteur HOG se trouve surtout dans sa capacité a reproduire
correctement ’apparence de I'objet cible. En fait, dans cette partie nous visualiserons
comment le HOG voit 'objet et 'effet de 'espace de couleur ainsi que la résolution
de I'image sur les performances. Pour cette objectif, nous nous basons sur l'algorithme
"HOGgles’ proposé par [191] qui présente un "THOG dictionnaire’ pour coder et, visuali-
ser les ensembles des gradients orientés par classe (bin) sous forme d’images en niveaux
de gris. L’intensité des couleurs et ainsi représenté par, le nombre de pixels de contour
orientés dans chaque direction.

Nous présenterons en premier lieu des exemples de ’HOG de véhicules en niveaux de
gris (Figure [£.71a) et en RVB (Figure [£.7b). Dans un second temps nous présenterons
quelques exemples de HOG pour des objets autres que 'objet cible (Figure [4.8).

a) b)

FIGURE 4.7 — Visualisation de voitures par 'HOG : a) Exemples des images aux niveaux
de gris et b) Exemples des images en RVB.

On remarque que plus le nombre de pixels de contour orientés dans une direction
(parmi les 18 bin) est important, plus la couleur de représentation est intense. De ce
fait, les orientations de gradients les plus importantes sont représentées par la cou-
leur blanche, alors que les faibles orientations sont de faibles intensités, voire méme
invisibles.
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a) b)

FIGURE 4.8 — Visualisation d’objets autres qu'une voiture par 'HOG : a) Images ini-
tiales et b) HOG.

En se basant sur ces représentations on constate également que les gradients les
plus intenses reproduisent la forme d’un véhicule. On constate aussi que la forme du
véhicule est concave et symétrique suivant I’axe du milieu vertical de la matrice, comme
cela est illustré a la figure 4.9

Partie droite
du véhicule

Partie gauche
du véhicule

Axe de symétrie

FIGURE 4.9 — Illustration de la similarité de ’'HOG d’une voiture.

4.3.3.1.2 Performances en termes de reconnaissance des véhicules

Pour tester les performances du processus proposé pour la détection de véhicules,
nous présenterons une premiére étude expérimentale, menée sur deux bases de don-

nées, avec des conditions différentes. Le premier consiste & évaluer les paramétres
d’apparences retenus, en termes de mono-détection. Le deuxiéme test présente leurs
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performances en termes de détection multiples. Ces tests sont menés sur les deux bases
(UTUC et TUD) déja présentées dans la section 4.3.3.1. Les résultats des mono et multi-
détections sont présentés respectivement par le tableau la figure et le tableau

, la figure

TABLE 4.1 — Taux de reconnaissance d'un véhicule unique

UIUC TUD
Apprentissage Test Apprentissage test
630 images 170 images 60 images 77 images
Taille [40,100] Variable [80,200] Variable
Taux 88,24% 100%

TABLE 4.2 — Taux de reconnaissance multi-véhicules

UIUC TUD
Apprentissage Test Apprentissage test
630 images | 30 images 60 images 5 images
Taille [40,100] Variable [80,200] Variable
Taux 100% 100%

FIGURE 4.10 — Illustration de la détection de plusieurs véhicules dans une scéne sta-
tique.
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FIGURE 4.11 — Illustration de la détection d’un seul véhicule dans une scéne statique.

La premiére constatation importante est une sur-détection. En fait, quelques fe-
nétres contiennent deux parties de deux véhicules différents qui sont considérées comme
un seul véhicule (cas du rectangle vert de la figure . En effet, le rectangle bleu est
le véhicule 1, le rouge est le véhicule 2 alors que vert est une fausse détection. Ce
probléme ne se retrouve qu’avec la base UTUC, qui est une base en niveau de gris.

Les fausses détections sont expliquées par la précision des caractéristiques
choisies : comment le descripteur voit I’'objet recherché. Ces conclusions sont déja illus-
trées par la visualisation de la matrice ’HOG de ’objet véhicule dans deux espaces de
couleurs déférents : Niveaux de gris et RGB (Figure .



Collecte automatique de données 'microscopiques’ de trafic routier 104

4.3.3.2 Cas de détection dynamique : performances en termes d’optimisa-
tion du temps de calcul

Dans cette section, nous étudierons les performances du processus proposé : '"HOG
optimisé’, pour une application dynamique. Les performances seront illustrées en termes
de taux de reconnaissance et de temps de calcul.

4.3.3.2.1 Base dynamique utilisée

Nous avons enrichi la base de données CWV (CrossWalkValenciennes) [111]| par
des séquences capturées dans l’espace urbain dans le contexte de la traversée d’une
rue (Annezxes, scénarios de test 2). En fait, ces séquences se composent de vidéos de
voitures et de piétons avec des situations importantes d’occlusion, des directions, des
variations d’éclairage et de poses. La base de données utilisée incorpore également des
séquences vidéo de mono et multi véhicules sur route avec différentes situations de
croisement entre ces véhicules, comme illustré par la figure [£.12]

FIGURE 4.12 — Echantillons de la base dynamique.

4.3.3.2.2 Résultats

Le taux de reconnaissance est mesuré a I’aide du SVM binaire (1 = voiture, 0 sinon).
Cependant, le temps de calcul est mesuré par le nombre de secondes nécessaires pour
détecter toutes les voitures présentes sur une image.

Le systéme proposé de 'HOG optimisé, est évalué en mono et en multi-détection de
voitures comme illustré par la figure 4.13| a et .b, respectivement. La variation de 1’état
d’éclairage est également prise en compte dans cette étude expérimentale. En fait, les
figures [4.13] a et .b sont filmés & différents moments de la journée. La performance
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FIGURE 4.13 — Illustrations de la détection de véhicules : cas dynamique. a) mono-
détection, b) multi-détection.

du processus proposé est aussi, évaluée en fonction de la variation de direction de la
voiture (trafic gauche et/ou droit).

Les résultats expérimentaux du taux de reconnaissance et du temps de calcul sont
résumés dans le tableau 4.3

En se référant au tableau nous pouvons mettre en évidence la capacité du pro-
cessus proposé en termes de détection mono et multi-voitures en situation dynamique,
quelle que soit la distance par rapport a la caméra, la direction des voitures et la
variation de I’état d’éclairage. Nous atteignons 84,62% de taux de reconnaissance. Le
tableau [4.3|résume 1’étude comparative entre 'HOG calculé a partir de 'image originale
et uniquement ’objet en mouvement. En fait, le temps de calcul diminue nettement de
1 heure approximativement consacrée a explorer des vidéos de 130 images en utilisant
la premiére méthode a quelques secondes (43,65s) en utilisant notre proposition. De
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TABLE 4.3 — Evaluation des performances de I'approche proposée en termes de taux et
de temps de détection : cas dynamique.

HOG par blocs | Processus proposé : HOG
[90] optimisé
Séquence 1
Nombre d’images 130
Espace de couleur RVB (Vrais couleurs)
Taille des fenétres | 1440x1080 10x35 (taille maximale d’ob-
de recherche jets d’avant plan )
(pixel)
Temps de calcul | 3600 43,65
(seconde)
Taux de recon- | 78,46% 84,62%
naissance
Séquence 2
Nombre d’images 85
Espace de couleur RGB (vrais couleurs)
Taille des fenétres | 1440x1080 31x94 (taille maximale d’ob-
de recherche jets d’avant plan)
(pixel)
Temps de calcul | 2592 31,32
(seconde)
Taux de recon- | 68,75% 83,75%
naissance

méme, le taux de reconnaissance est important dans les deux cas avec une amélioration
conséquente en utilisant le modeéle proposé (+6,16% et +15% respectivement pour les
séquences 1 et 2).

4.3.3.2.3 Etude comparative

Une étude comparative avec les travaux de la littéraire est également proposée pour
mettre en évidence la robustesse de notre processus, surtout en termes de taux de re-
connaissance et de temps de calcul.

Nous présenterons ici une étude comparative avec 2 autres travaux [192) 187] ayant
comme objectif principal la réduction du temps de calcul pour des applications dyna-
miques de détection de voitures telle que présentée dans le tableau 4.4}

Le premier travail présenté par [192] introduit un détecteur de voitures en temps
réel basé sur le détecteur WaldBoost et le 'tracker” TLD et inclut en totalité 7 pro-
cessus (WaldBoost *, Warping + RIF (Randomized Forest) Learning, LrD - Détect),
les échantillons négatifs LrD, FoT (Flock of Trackers), la vérification WaldBoost, la
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TABLE 4.4 — Etude comparative des performances de notre approche en termes de taux
et de temps de détection.

Approche proposée HOG+GPU [187] | [192]
Résolution des | 1440x1080 320x240 1024x768
images
Architecture CPU GPU-CPU CPU
Temps de calcul | 0,3 0,1 0,7
(s/image)
Taux de recon- | 84,62% 85% 80%
naissance

vérification LrD. Ce systéme est complexe et nécessite une phase d’apprentissage ex-
haustive pour chaque séquence. Cinq images de pré-acquisition sont nécessaires, pour
que l'algorithme se stabilise avant de commencer la mesure des performances réelles
[192]. De plus, la détection d’un objet unique par ce systéme nécessite 0,7s pour une
image de résolution 1024 x 768 en utilisant le CPU.

Le second travail [187] exploite le GPU pour paralléliser les étapes de traitement
de 'HOG afin de réduire le temps de calcul. Une étude expérimentale sur une image
de résolution de 320 x 240 est présentée. Ce travail atteint un temps de calcul égal a
0,1 s/image mais il utilise une architecture sophistiquée comme le GPU et le pipeline.
Aussi, la résolution de I'image utilisée est trés petite comparée a celle adoptée. Cepen-
dant, ’approche proposée ne fait que 0,3 s/image et atteint un taux de reconnaissance
trés satisfaisant de 84,62% en utilisant uniquement un noyau de CPU 1i3.

Cette bonne amélioration du temps et du taux de reconnaissance est justifiée par
I'optimisation du processus de calcul des caractéristiques de 'HOG qui sera directement
focalisé sur I'objet cible (blob de premier plan). Cette méthode réduit le temps de calcul
passé notamment pour I'exploration de toute la scéne et donne un détecteur de voiture
rapide et performant.

4.4 Modélisation de la zone de traversée (passage pié-
ton) et détection des positions réelles des véhi-
cules

Les conditions préalables a ’analyse précise des positions des usagers de la route
ainsi que des véhicules sont la récupération des coordonnées réelles des véhicules sur la
route telles qu’elles apparaissent dans les séquences vidéo. Ce besoin pratique souléve
le probléme de transformer les points du plan de I'image en cordonnées réelles comme
cela a été fait pour le piéton (cf section 2.4).
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4.4.1 Modéle de passage piéton

L’analyse comportementale des piétons lors de la traversée d’une rue a partir de
traitement de vidéo nécessite la collecte des variables réelles telles que la vitesse de dé-
placement des véhicules en km.h~!. Par conséquent, on cherche a calculer les positions
des véhicules en coordonnées réelles et non en pixels. Ces coordonnées sont directement
interprétées et ayant une signification directe dans ce contexte. En effet, la calibration
de la caméra est une étape primordiale pour assurer le passage des cordonnées images
en cordonnées réelles (cartésiennes).

Pour calibrer les caméras et déterminer les cordonnées des positions des véhicules
dans le repére cartésien nous avons utilisé la méthode classique a base d’homographie.
Cette méthode se base sur le fait d’établir une correspondance entre les points de
I'image et celui d'un modéle de la zone d’intérét construit avec les coordonnées réelles
de la scéne. Dans le contexte de la traversée d’une rue nous avons choisi le passage
piéton comme un modéle de mappage, puisqu’il s’agit de la zone d’intérét. Ce modéle
est celui présenté dans le chapitre 2 (Figure 2.10.) et permet de visualiser une vue
d’ensemble de la scéne en englobant les champs de vision des 3 caméras utilisées pour
filmer le piéton et le trafic gauche et droit.

4.4.2 Homographie

Le principe de transformation des coordonnées image en coordonnées cartésiennes
est présenté dans le chapitre 2. C’est le méme principe qui est utilisé dans la conception
de 'outil de collecte des paramétres du trafic dans ce chapitre. Aussi, seul un rappel du
principe général de mappage de plan image vers le plan réel, a la base de I’homographie,
est présenté (Equation . Le lecteur est invité a se référer au chapitre 2 pour plus
de détails.

i hll h12 h13 X
Yy = hgl hgg h23 X Y (44)
1 hsi hsy  hss 1

Avec "H’ la matrice d’homographie et (X;,Y;) et (x;,y;) sont respectivement les coor-
données sur le plan image et leurs correspondants sur le plan réel.

Une illustration des performances de I’homographie dans le contexte du tracé de
trajectoires de véhicules est présentée a la figure [4.14] pour le trafic gauche et droit.

4.5 Données collectées pour la caractérisation du tra-
fic

Pour étudier la collision et le risque d’accident entre les véhicules et les piétons, la
littérature d’accidentologie utilise généralement les variables suivantes :
— TTC (Temps de collision : Le temps qu’il reste jusqu’a ce qu’une collision entre
deux véhicules, ou un véhicule et un piéton, se produise si les trajectoires et la
vitesse de déplacement ainsique la différence de vitesse sont maintenues [64]),
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b}

FIGURE 4.14 — Exemple de transformation de trajectoires des coordonnées images en
coordonnées réelles pour le trafic gauche et droit : a) Trajectoires sur le plan image, b)
Trajectoires projetées sur le modéle de passage piéton.

— PET (Le temps de post-empiétement : L’intervalle de temps entre la sortie du
dernier pié¢ton de la zone de conflit et 'entrée d’'un nouveau piéton dans cette
zone [193]),

— DST (Décélération du temps de sécurité : La décélération nécessaire pour at-
teindre une valeur de PET non négative si les mouvements des usagers de la
route en conflit potentiels restent inchangés [194])

— GT (Temps de gap : La variation du PET calculée a chaque instant [68]).

Tous ces paramétres d’analyse des conflits se basent, implicitement ou explicitement,
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sur la vitesse des véhicules, leurs directions ainsi que la position spatiale des véhicules
et des piétons. Par exemple, la DST se calcul en fonction de la vitesse des véhicules, du
temps restant pour que le pié¢ton atteigne le milieu de la zone de traversée et le temps
de gap. Le TTC est, quant & lui, déterminé en fonction de la différence de vitesses
des véhicules et des piétons et cette différence n’est significative que si le piéton et
le véhicule se rapprochent I'un de I'autre. D’ou la notion importante de direction des
déplacements.

En se basant sur ces études, nous avons choisi de calculer les parameétres utilisés dans
I’analyse des variables les plus utilisés dans les conflits P-V. Ces paramétres sont 1’esti-
mation des positions spatio-temporelles des véhicules par rapport aux piétons (dont les
paramétres et les calculs sont présentés dans le chapitre 2) ainsi que leurs trajectoires,
leurs directions et leurs vitesses moyennes de déplacement.

4.5.1 Estimation des trajectoires et des positions des véhicules

Les processus de détection et de calibration des caméras sont nécessaires pour 'es-
timation automatique des trajectoires et des positions des véhicules. De méme le prin-
cipe de filtrage des trajectoires (présenté par l'algorithme 2.2) est également appliqué
ici pour éviter toute position aberrante et de fausse détection.

4.5.2 Estimation des vitesses moyennes

Comme pour les piétons, la vitesse moyenne des véhicules est un paramétre trés
important pour la caractérisation du trafic routier. La méthode utilisée est la méme
que pour les calculs de vitesse des piétons (cf partie 2.5.3, équation {.5)).

V== 4.5
- (15)
Comme pour le piéton, les deux méthodes M1 (différence entre le premier et le der-
nier point de la trajectoire) et M2 (somme des différences entre deux points successifs)
sont utilisés.

4.5.3 Estimation des directions

Par direction des véhicules on entend déterminer son sens de déplacement et le
désigner par une fléche orientée sur le modéle de passage piéton, pris comme la référence
de la scéne de la zone de traversée. Le modéle utilisé est déja assigné d'un repére
cartésien orienté ayant l'intersection de la médiane du passage piéton comme origine
(Figure . Par conséquent, la projection de la trajectoire du véhicule sur ce modéle
permet d’avoir des positions annotées spatialement par des coordonnées ordonnées
dans un ordre croissant ou décroissant. L’analyse de 'ordre de ces positions permet
d’identifier la direction du véhicule ou du piéton. Selon le modéle de passage piéton
proposé, si les positions sont dans ’ordre croissant, alors le véhicule se déplace de gauche
a droite, si elles sont dans I'ordre décroissant, alors la direction du véhicule est de droite
a gauche. [’analyse des trajectoires des véhicules collectés a partir des caméras 1 et 2
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pour le trafic gauche et droit, est illustrée par la figure b. La figure a présente
I’analyse des trajectoires des piétons et celles des véhicules avec la détermination de
leurs directions.

b)

FIGURE 4.15 — Illustration de I'identification des directions : a) Exemple de directions
d’un piéton et d’un véhicule, b) Exemple de direction de deux véhicules pour le trafic
gauche et droit.
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4.5.4 Evaluation de la précision des estimations

4.5.4.1 Etude de cas et base d’évaluation

Nous avons utilisé la base de données CWV (CrossWalkValenciennes), présentée a
la section 2.3.4.1, pour I'évaluation du processus de détection des véhicules dans les
cas dynamiques. Les séquences CWYV sont capturées dans un espace urbain extérieur,
pour un contexte de traversée d’'une rue. La base de données se compose des séquences
vidéo pour le trafic gauche et droit. Pour présenter les performances de notre outil
automatique de collecte de paramétres du trafic en termes de précision de la vitesse
moyenne des véhicules, la base CWV est enrichie par 3 scénarios supplémentaires.
Durant ces scénarios les conducteurs sont invités a rouler avec 3 vitesses différentes
toute en respectant la vitesse limite autorisée dans la zone d’acquisition qui est de 50
km.h~ L.

— Scénario 1 : Deux conducteurs roulent avec une vitesse constante de 20 km.h~!

— Scénario 2 : Deux conducteurs roulent avec une vitesse constante de 40 km.h~!.

— Scénario 3 : Deux conducteurs roulent avec une vitesse constante de 50 km.h~!.

Deux essais sont enregistrés par scénario.

4.5.4.2 Résultats expérimentaux
4.5.4.2.1 Evaluation de ’estimation des trajectoires et des positions

La trajectoire automatiquement estimée a été comparée a celle de la réalité du
terrain mesurée manuellement par le suivi des véhicules, dont nous connaissions les
caractéristiques de déplacement, pour illustrer la précision de 'outil. La comparaison
a été faite en termes d’erreur moyenne (RMSE) et de coefficient de corrélation (R?)
qui ont été calculés comme expliqué aux Equations 2.11 et 2.12.

Le tableau [4.5] résume les résultats des calculs de la RMSE et du R? entre les
trajectoires estimées et celles réelles en utilisant les deux méthodes 'M1’ et ’"M2’. La
figure illustre la corrélation entre ces trajectoires.

TABLE 4.5 — Erreur moyenne et coefficient de corrélation entre les positions estimées
des véhicules et celles réelles.

RMSE R?
Trafic droit 4,35 0,99
Trafic gauche 16,62 0,97

Les résultats présentés dans le tableau montrent que les positions des voitures
détectées automatiquement sont proches de la réalité de terrain pour les cas de mono et
multi-détections. En effet, le RM S E ne dépasse pas 5 pixels pour la premiére séquence.
De plus, les valeurs de R? illustrent que les positions estimées sont trés corrélées avec
celles réelles. Une erreur moyenne de 'ordre de 4, 35 pixel entre les positions estimées
et celles de réalité de terrain est raisonnablement réduite dans un contexte de suivi de
véhicule en mouvement sur la route avec une vitesse moyenne de 50 km.h~!.
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+ Dositions estiméss
+ Positions rezl
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« Positions rael

b)

FIGURE 4.16 — Superposition des trajectoires estimées et de celles de réalité du terrain.

4.5.4.2.2 FEvaluation de I’estimation des vitesses moyennes

L’évaluation de la précision de 'outil automatique de collecte des parameétres du
trafic en termes d’estimation de la vitesse moyenne est présentée a travers la compa-
raison des vitesses estimées a celles indiquées par le compteur du véhicule et vérifié sur
le terrain, suivant les 3 scénarios présentées pour I’étude de cas (section 4.3.3.2.1). Les
estimations de vitesses sont réalisées pour le trafic gauche et droit. Les tableaux et
[4.7 résument ces estimations respectivement par les méthodes M1 et M2. Alors que le
tableau présente les valeurs de 'erreur moyenne entre les vitesses automatiques et
manuelles.

En se basant sur ces résultats expérimentaux, on peut dire qu’il existe un bon
accord entre les vitesses des véhicules mesurées manuellement et automatiquement
(RMSE = 1,3 km.h™" et 2,85 km.h™!, respectivement pour le trafic gauche et droit).
Cependant, les erreurs résiduelles peuvent étre attribuées a l'inexactitude du calcul,
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TABLE 4.6 — Evaluation de 'estimation des vitesses moyennes avec la méthode M1.

M1
Trafic gauche Trafic droit
Estimation Scénario 1 | Scénario 2 | Scénario 3 | Scénario 1 | Scénario 2 | Scénario 3
20 km.h=1 | 40 km.h=! | 50 km.h™1 | 20 km.h™1 | 40 km.h™Y | 50 km.h Tl

Séquence 1 | D : Km 0,63 1,09 1.18 0.74 1727 1,38

T :h 0,026 0,026 0.024 0.044 0,03 0,026

VoKkmht | 24,93 41,92 49,16 16,95 49 33 53,07
Séquence 2 D:Km 0,93 1,05 0,98 0,80 0,428 1,15

T h 0,046 0,026 0,02 0,05 0,01 0,022

Vi kmat | 20,21 40,38 49 16,40 42,80 52,27

TABLE 4.7 — Evaluation de 'estimation des vitesses moyennes avec la méthode M2.

M2

Trafic gauche

Trafic droit

Estimation Scénario 1 | Scénario 2 | Scénario 3 | Scénario 1 | Scénario 2 | Scénario 3
20 km.h=' | 40 km.h=! | 50 km.h™! | 20 km.h™Y | 40 km.R™Y | 50 km.h 7!

Séquence 1 D : Km 0,67 ]_7]_2 1,3 0,91 1743 1,92

T :h 0,026 0,026 0.024 0.044 0,03 0,035

Vo Kmh | 25,89 43,14 54,16 20,85 47,86 54,85
Séquence 2 D : Km 1,092 1,29 1,05 0,93 0746 1,26

T th 0,046 0,026 0,02 0,05 0,01 0,022

V. Kmal | 23,74 49,77 52,50 18,60 46,19 57,32

TABLE 4.8 — Erreur moyenne pour ’estimation des vitesses des véhicules pour le trafic

gauche et droit

Trafic gauche

Trafic droit

M1

1,30

2,85

M2

4,86

4,74

Iimprécision dans le calibrage de la caméra et les irrégularités dans les trajectoires
des véhicules dues au bruit de la détection et de I'extraction des caractéristiques. On
constate également que la méthode M2 semble moins performante que M1.

4.6 Conclusion

L’évolution fonctionnelle des rues et de la circulation, mais aussi le vieillissement de
la population implique I’évolution des normes industrielles et des pratiques profession-
nelles afin de répondre aux nouveaux besoins des piétons en matiére de sécurité et de
mobilité. Mettre 1’accent sur ’analyse du comportement des piétons implique la prise
en considération des parameétres du trafic. La mise en place d’un outil automatique de
collecte des données du trafic fiable a 'aide des techniques de vision par ordinateur
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est un défi scientifique et technologique mais aussi un besoin sociétale, qui a motivé
la définition de nos objectifs dans ce chapitre. Ainsi, le systéme développé dans le
deuxiéme chapitre pour la détection et le suivi des piétons a été modifié en profondeur
pour s’adapter aux particularités du mouvement des véhicules et pour discriminer les
piétons et les véhicules. En effet, les paramétres de calcul du descripteur de 'HOG
ont été adaptés pour le cas des véhicules par le changement de la taille des cellules et
des blocs ainsi que par le nombre de classes d’orientation de gradients a prendre en
considération. De méme, 'optimisation de 'HOG par l'intégration de paramétres du
mouvement améliore considérablement les performances en termes de taux de recon-
naissance et de temps de calcul. Cet outil a été exploité pour la collecte des variables
pour caractériser le trafic telles que la vitesse des véhicules, leurs directions ainsi que
leurs positions spatio-temporelles. L’outil proposé a ensuite été testé sur notre base
de vidéo CWV collectée a I'université de Valenciennes, en y sélectionnant plusieurs
scénarios variables avec un et/ou plusieurs véhicule(s) en mouvement sur la route pour
le trafic gauche et droit. Les variables de trafic seront ensuite, interprétées et corrélées
avec les autres variables telles que celles des piétons pour générer des indicateurs de
conflits P-V servant & inférer le comportement des piétons.



CHAPITRE

5 Approche probabiliste pour
I’estimation des risques pris
par les piétons

5.1 Introduction

‘objectif principal de notre approche automatique d’analyse comportementale des
L piétons lors de la traversée d’une rue est de déterminer si le piéton est en situation
de danger ou sécuritaire par la corrélation (mise en relation) i) des données des piétons,
ii) des véhicules et, iii) de I'environnement préalablement collectées, par I’analyse des
vidéos. Plus précisément, il s’agit d’identifier les scénarios a risque et déterminer les
paramétres responsables de ce danger.

Dans ce chapitre nous proposons alors, I’architecture d’un systéme de vision multi-
couches pour la reconnaissance de scénarios a partir de séquence d’images. Le systéme
de reconnaissance exploite une couche de reconnaissance de bas niveau et intégre des
capacités de raisonnement décisionnel probabiliste. Nous proposons aussi une nouvelle
stratégie de gestion de l'incertitude des capteurs de vision de la couche basse. Cette
stratégie consiste a déterminer une degré de confiance aux données générées par ces
capteurs a base de score de détection ainsi qu'une consistance temporelle aux obser-
vations de la méme donnée. La robustesse de I’architecture proposée est illustrée par
une étude expérimentale détaillée dont 'objectif est d’analyser le comportement des
piétons lors de traversée d'une rue en fonction de 'aménagement urbain et du trafic
routier.
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5.2 Processus proposé : description générale

Dans ce chapitre nous modélisons le probléme de conflit du trafic en exploitant
une probable la relation de ’cause-effet’ entre les observations et le comportement
des piétons. cette modélisation de probléme de conflit du trafic se base alors sur le
concept de extraction automatisée d’informations pertinentes sur les objets présents
dans des images et l'interprétation sémantique des séquences vidéo. Cette thématique
de recherche présente un intérét grandissant surtout avec le progré remarquable des
techniques de traitement bas niveau (cf chapitres 2,3 et 4) et haut niveau (IA).

Pour le traitement haut niveau de séquences vidéo, il s’agit d’interpréter les images
en tirant profits de différents éléments de la scéne et du contexte. Les systémes d’inter-
prétation pour la vidéo-surveillance sont construits a partir d’une juxtaposition de deux
modules tels que la vision par ordinateur et 'ITA. Comment concilier alors, le bas niveau
qui est plutot mathématique, avec le haut niveau, plutot du domaine de I'intelligence
artificielle 7 Ce probléme était autrefois largement vu comme un probléme de controle
uniquement (Boucher, 1999), et les efforts ciblaient I'amélioration de ce controle dans
les systémes de vision.

Ainsi, la relation ’cause-effet’ entre les observations et le comportement des piétons
permet I'utilisation d’un Réseau Bayésien (RB) pour mener ces analyses. Etant donné,
aussi, que le RB présente la possibilité de rassembler et de fusionner des connaissances
de diverses natures dans un méme modeéle avec une structure explicite et intuitive, il
s’avére un choix adéquat. De méme, comme le comportement du piéton est aléatoire,
adaptatif et évolutif aux cours du temps, une décision bayésienne le caractérisera malgré
tout. Nous proposons alors, une architecture d’un systéme de vision multi-couches pour
la reconnaissance du comportement du piéton a partir de séquence d’images. Le systéme
de reconnaissance exploite une couche de traitement de bas niveau pour la collecte de
données et intégre des capacités de raisonnement cause-effet. La couche haut niveau est
chargée d’interpréter les résultats issus des couches basses dans un contexte donné tel
que la traversée d’une rue. Le systéme proposé met en ccuvre une stratégie de conduite
de décision malgré des données manquantes et bruités et intégre une technique de
gestion des incertitudes des capteurs de vision pour une meilleure consolidation du bas
niveau avec le haut niveau. L’architucture globale de ce systéme est présentée a la figure

B.Il
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FIGURE 5.1 — Modéle générale de framework proposée pour la reconnaissance du com-
portement des piétons.

5.3 Approches existantes d’analyse comportementale
et reconnaissance de scénarios

5.3.1 Interprétation haut niveau des séquences d’images

Depuis quelques années, les chercheurs en vision ont constaté que malgré la maturité
du domaine, les systémes développés manquent souvent de robustesse, d’adaptabilité et
sont souvent trés dépendants du domaine d’application. La "vision cognitive" est alors
née de ce constat [195]. L’objectif affiché de cette discipline émergente est de rendre les
systémes de vision plus robustes et plus adaptables en les dotant de facultés cognitives
que l'on peut résumer en quatre mots : savoir, comprendre, raisonner et apprendre.
Le domaine de la vision cognitive utilise comme base la vision par ordinateur et ras-
semble également d’autres domaines tels que la reconnaissance de forme, I'intelligence
artificielle, la robotique et les sciences cognitives.

L’interprétation haut niveau (sémantique) de 'image consiste alors, a établir un lien
entre I'image, la vision et 'TA. En fait, le traitement d’images et la vision tirent partie
des connaissances et des techniques d’TA pour gérer 'adaptation a un environnement
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changeant, les informations incertaines, les systémes hétérogénes de connaissances et
les différents niveaux de prise de décision (Figure [5.2).

Représentation Modélisation des
de l'incertain connaissances

Apprentissage

Raisonnement
et décision

bee) w 4
R
1 ;’::'p’f!’:-

R

FIGURE 5.2 — Processus de traitement haut niveau de l'image [195].

L’une des applications les plus importantes des interprétations haut niveau de sé-
quences d’images est la surveillance automatique du trafic et la sécurité routiére qui a
suscité un intérét croissant ces derniéres années. Dans ce domaine, 'apprentissage du
"comportement" du trafic semble étre la tache la plus complexe, en particulier dans
des environnements trés dynamiques [196]. En outre, les facteurs de risque associés a la
traversée de la route reprennent 1'idée que la traversée est une phase critique qui peut
causer un danger ou un accident impliquant des blessures graves ou encore la mort de
lindividu.

Un comportement est essentiellement représenté par la combinaison d’activités ato-
miques, qui sont modélisées a partir des caractéristiques d’objet, telles que la position
spatiale et temporelle, la direction ou la vitesse de déplacement. Afin d’apprendre le
comportement, la corrélation entre les caractéristiques potentielles dans les dimensions
spatiale et temporelle est classiquement utilisée dans le cadre de modéles graphiques
probabilistes [197]. Comme les piétons ont un comportement aléatoire et variable, les
piétons peuvent rapidement adapter leur comportement face & une situation de dan-
ger et peuvent également étre soudainement confrontés a une situation de danger en
raison d’une faible attention, du comportement des conducteurs, des manques dans les
aménagements.... De plus, le comportement des piétons est souvent complexe puisqu’il
est lié a des facteurs externes.
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5.3.2 Principaux travaux existants

Le comportement humain, généralement défini comme un scénario [158|, se compose
d’un ensemble d’événements élémentaires liés & des contraintes causales et/ou tempo-
relles. La difficulté du comportement humain réside dans sa complexité, sa variabilité
spatiale et temporelle ainsi que l'incertitude qui existe sur toute tache d’interpréta-
tion. Les approches de vision par ordinateur sont généralement axées sur 'approche
numérique en utilisant les probabilités [196, |198, 199, 200, 201} 202] ou les réseaux de
neurones [203] afin de faire face a I'incertitude des capteurs de vision. D’autre part, la
communauté de I'TA a propose des approches symboliques plus souples permettant une
capacité de reconnaissance de haut niveau [204, [205] 206).

Dans 'optique d’un systéme de surveillance automatique, la détection et le suivi des
objets doivent étre suivis d’une phase d’analyse et d’une reconnaissance du comporte-
ment des objets. L’approche développée dans [207] présente I’analyse du comportement
comme étant une classification des motifs de mouvement produits par le module de suivi
des objets. D’autres méthodes se sont révélées efficaces pour générer des modéles de
comportement & partir des modéles du maximum d’entropie et de Markov [208]. Dans
[209], la reconnaissance des comportements et des activités se fait a ’aide d’un modéle
déclaratif pour représenter des scénarios et une approche logique pour reconnaitre des
modéles basés sur des scénarios prédéfinis.

Dans la surveillance routiére automatique, les activités et les comportements des
véhicules sont détectés et reconnus a des fins de surveillance et d’alerte. Une méthode
simple de détection robuste d’objets en mouvement a été proposée par [210] pour la
reconnaissance d’anomalies dans les scénarios intérieurs et extérieurs. L’algorithme de
détection de changement bayésien (BCD) est utilisé pour éliminer le bruit, les ombres,
les variations d’illumination et les mouvements répétés en arriére-plan.

Une fois que la séquences est segmentée, que les objets cibles sont reconnus et classés
entre véhicules et piétons ainsi que le suivi est assuré ; la prochaine étape de la construc-
tion d’un systéme complet de surveillance visuelle, est 1'inférence du comportement et
la modélisation que ce soit de I'interaction véhicule/véhicule et/ou P-V.

Quelques exemples de travaux effectués pour détecter le comportement des véhi-
cules & partir de vidéos sont [197, 206] et [211, 212} 213|. Dans [206] Pauteur a réalisé un
systéme intégré basé sur des connaissances capables de traduire I'information visuelle
en descriptions de langage naturel. L’accent a été mis sur ’analyse de scéne de haut ni-
veau, c’est-a~dire des représentations géométriques, comme cela pourrait étre fourni par
un systéme de vision, dans des descriptions linguistiques de mouvements d’objets. Dans
une vision combinée et un systéme de langage naturel visant a des descriptions simul-
tanées de langages naturels de 'imagerie dynamique, la reconnaissance des événements
de mouvement doit se faire de maniére incrémentielle afin de pouvoir étre décrite méme
pendant leur progression. L’étude [211] présente un systéme complet pour la détection
d’événements et la reconnaissance du comportement dans des vidéos issues d’une seule
caméra mobile aéroportée. Cette reconnaissance de I’événement implique des humains
et des véhicules et utilise un flux optique pour segmenter 'objet mobile de ’arriére-
plan. Les méthodes de segmentation par flux optique sont trés intensives et difficiles a
réaliser en temps réel sans support matériel supplémentaire. En outre, il n’existe pas
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de méthode robuste pour classer les cibles en différentes catégories.

Pour produire une analyse du comportement des objets en mouvement, un modéle
générique a été proposé dans [214]. Ce modéle est constitué par deux blocs : le premier
est la détection et le suivi de la région mobile; Le second est 'intégration de la trajec-
toire et du contexte géospatial. Une combinaison du systéme de vision par ordinateur
bayesian (BCVS) et des modéles couplés de Markov cachés (CHMM) [215] a été sug-
gérée pour la modélisation des interactions entre les piétons dans les environnements
extérieurs. Les HMM ont également été appliquées [206] pour organiser les activités ob-
servées a des endroits intérieurs (aux sien des bureaux) ou extérieures (suivi du trafic)
en fonction de la réduction de I'entropie des distributions de composants. Cette ap-
proche a été adaptée pour inférer ’état caché a partir de vidéos ambigués en se basant
sur les orientations et les poses du corps humain. Dans [196] les auteurs ont recom-
mandé un modéle de Markov caché dynamique (DML-HMM) comprenant le (EM) et
le critére bayésien pour la classification de Uinformation (BIC). En outre, des réseaux
probabilistes dynamiques (DPN) ont été formulés pour modéliser les corrélations tem-
porelles et causales entre les événements discrets pour une interprétation holistique du
comportement au niveau de la scéne.

Pour unifier la reconnaissance des actions simples et complexes, dans [200] le HMM
a action simple est codé a partir d’'une grammaire stochastique qui modélise les actions
complexes. Cette approche a considérablement amélioré la précision de la classification
en développant une couche de reconnaissance des activités complexes en fonction de
la reconnaissance des actions simples. Une autre approche utilisant une extension de
la grammaire stochastique sans contexte (SCFG) a également été proposée pour mo-
déliser les relations temporelles complexes entre les activités atomiques dans [216]. Sa
principale innovation était un algorithme d’analyse multithreads adopté pour I'appren-
tissage de I’événement pour la reconnaissance, au lieu de 1’analyseur commun.

La limitation commune de la plupart de ces approches basées sur 'HMM est la
nécessité d’une grande quantité de données pour la phase d’apprentissage [217]. Par
ailleurs, elles ne sont pas tellement adéquates pour les cas des analyses des comporte-
ments complexes qui sont par défaut représentés par plusieurs variables et/ou événe-
ments.

Un nouveau modéle thématique est proposé par [203] pour surmonter les inconvé-
nients de la sensibilité, de la robustesse et de 'efficacité de ’analyse des comportements
des objets. Comme un modéle thématique, on peut citer le modéle thématique de Mar-
kov (MCTM) qui s’appuie sur les réseaux bayésiens dynamiques (RBD) existants et les
modéles bayésiens thématiques. Ce modéle a été concu pour une analyse non supervi-
sée des comportements dans des endroits publiques complexes et trés fréquentés par
les usagers. Dans une autre étude, les RBD ont été utilisés pour la reconnaissance du
comportement dans un systéme de détection routier (Behavior Recognition in a Road
Detection system : BRRD) [218] a travers des réseaux de capteurs de véhicules (VSN)
pour inférer des événements routiers.

En outre, la détection de groupe a base de filtrage collaboratif offre une amélioration



Approche probabiliste pour I'estimation des risques pris par les piétons 122

des performances de détection. L’approche présentée dans [21] a proposé une solution
élégante a la tache de surveillance du stationnement. Ce travail a proposé un systéme
de surveillance des piétons et des voitures qui modélise I'interaction entre deux agents
utilisant un petit réseau de croyances. Les comportements et les interactions avec les
objets ont été modélisés en utilisant un RB [216]. Trois modéles bayésiens hiérarchiques
sont également proposés dans [204] : le mixture-modéle LDA, le mixture-modéle HDP
et le modéle double HDP. Ces modéles servent a classer les pixels en mouvement et les
séquences vidéo en des activités atomiques et des interactions. Les activités atomiques
sont concues comme des distributions de caractéristiques visuelles de bas niveau, telles
que la position et la direction des pixels en mouvement, tandis que les interactions
multi-agents sont modélisées comme des distributions des activités atomiques.

Théoriquement un systéme sir (Figure englobe trois ensembles de facteurs de
risque et des interventions liés aux usagers de la route, aux véhicules et a I’environ-
nement routier. Ce systéme permet de prendre des mesures de prévention plus effi-
caces [219, 220|. L’approche d’un tel systéme sir, est adaptée et efficace dans plusieurs
contextes. Il permettrait d’améliorer la sécurité routiére "la ou les progrés s’étaient
avérés difficiles" [221).

Déplacements
plus surs Compréhension
Er:;ﬂé?::l des accidents et
T des risques
Usagers vigilants et respectueux

Vitesses plus sures
(vitesses plus faibles tolérant
mieux les emeurs humaines)

Tolérance physique

Routes et abords plus
Vehicules plus sirs sirs (tolérant miewux
les erreurs humaines)

Education et
: z Respect des
information régles

des usagers

FIGURE 5.3 — Approche pour un systéme siir proposé par [219].

Bien que de nombreuses taches de surveillance visuelle difficiles aient été abordées
dans les recherches ci-dessus, la tache de considérer les activités et les interactions
avec des structures temporelles complexes reste toujours un enjeu majeur [2]. En fait
ni Paspect évolutif du comportement, ni 'interaction temporelle entre les différents
agents a hypothése ne sont traités. En outre, étant donné que les observations générées
par les techniques de vision sont incertaines, manquantes et parois méme indisponibles
a cause de problémes d’occultation, d’éclairage, de multi-détection et suivi (split et



Approche probabiliste pour I'estimation des risques pris par les piétons 123

merge)..., I'utilisation de ces observations comme étant des variables sures n’est pas
assez fiable. Ainsi, en se basant sur cette étude de I'existant on constate que le degré
de confiance et de certitude associé¢ aux capteurs de vision n’est pas propagé dans les
différents niveaux de RB et pris en compte dans la décision finale générée.

5.4 Approche proposée

5.4.1 Architecture globale

En tenant compte des aspects bayésiens, du comportement humain incertain et
adaptatif, nous avons choisi de mettre en ceuvre une approche active basée sur un
controle des activités du systéme d’interprétation en fonction du comportement du
piéton et de ses décisions en relation avec I'environnement (trafic et aménagement).

Par ailleurs, nous privilégions une modélisation des imperfections des capteurs de
vision, des relations causales entre les piétons et ’environnement et de l'incertitude
d’estimation des conflits du trafic & partir de RB qui est considéré comme un compromis
entre les approches normatives et descriptives. Cet outil propose un formalisme cohérent
et intuitif qui peut représenter des informations hétérogénes, incertaines et imprécises.

Les RB, appelés aussi réseaux de croyances, appartiennent a ’ordre des modéles
probabilistes graphiques. Ces structures graphiques sont utilisées pour exprimer des
connaissances sur des domaines incertains. Les probabilités conditionnelles dans les
graphiques sont souvent estimées en utilisant des méthodes statistiques et informatiques
appropriées. Par conséquent, le RB combine les principes de la théorie des graphes, de la
théorie des probabilités, de I'informatique et de la statistique. Pour les RB, on peut dire
qu’ils permettent une représentation efficace et aussi un faible calcul de la distribution
des probabilités conjointes sur un ensemble de variables aléatoires. L’application de RB
dans différents domaines tels que I'analyse du comportement des piétons est devenue
extréemement populaire au cours de la derniére décennie. La structure graphique de
ces réseaux convient parfaitement pour combiner les connaissances antérieures et les
données observées. Elle traite également des données incertaines et incomplétes. Pour
ces raisons, ’application de RB est également possible dans le cas de relations de cause
a effet et de compréhension des différents aspects d’un probléme avec la prévision
d’événements futurs.

Bien que les données des capteurs de vision soient riches en détails et diversifiées,
elles sont habituellement incertaines et intégrent des doutes. En effet, pour prendre en
compte I'observation incertaine dans ce travail, nous proposons un nouveau coefficient
de degré de confiance relatif aux performances des capteurs de vision. Le degré de
confiance sera calculé en combinant le score de détection et la consistance temporelle
des données observées. Ces incertitudes seront introduites dans les couches de RB en
utilisant la régle de "Jeffry" pour calculer la probabilité causale [222].

L’approche proposée pour l'analyse automatique du comportement des piétons
consiste & modéliser les scénarios de traversée d’une rue, puis le systéme doit recon-
naitre si le comportement actuel est a risque ou sécurisé. Le systéme d’interprétation
proposé est alors basé sur une organisation multi-couches. Nous distinguons trois prin-
cipales couches : La premiére couche liée aux événements ou scénarios de bas niveau,
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une couche intermédiaire pour la gestion de l'incertitude des observations de vision et
la propagation du degré de confiance et enfin une couche haute de reconnaissance de
scénarios.

Dans la couche 1, les événements élémentaires ou observations de base seront générés
a partir des données collectées par les méthodes et techniques de vison. Ces observations
sont celles déja détaillées dans les chapitres 2, 3 et 4. En effet, les paramétres piétonniers
(vitesse, position, agée), de trafic (vitesse des véhicules, direction, position, présence
ou non...) et d’aménagement (passage piéton avec ou sans feu) seront tous modélisés
dans cette couche pour générer des observations élémentaires qui seront combinées sous
forme d’indicateurs de conflit du trafic contribuant a la prédiction du comportement
du piéton.

Cependant au niveau de "la couche 2", le degré de confiance associé a ces observa-
tions élémentaires générées par les capteurs de vision sera calculé et propagé a la couche
haute. Les performances des techniques de vison ainsi que la consistance temporelle de
I’observation générée seront prises comme indicateurs de confiance de ces observations.

La couche 3 permet de reconnaitre la probabilité d’occurrence d’un scénario de
haut niveau en exploitant les résultats de reconnaissance de la couche (1) pondérés
par le degré de confiance généré par "la couche" intermédiaire (2). Cette couche peut
intégrer des méthodes de combinaison trés diverses, et elle peut étre basée sur une
simple opération logique (et, ou ..) entre des propositions des couches inférieures, ou
vérifier un ordre d’occurrence d’événements suite a une phase d’apprentissage.

La classification des comportement des piétons " sécuritaire ou dangereux" 'H/
dépend conditionnellement de 3 hypothéses (Figure :

— H1 :Y a-t-il un gap sécuritaire suffisant 7

— H2 : Le piéton respecte-t-il les aménagements urbains installés sur la zone s’ils

existent (exemple feu, rouge ou vert) ?

— H& : [’age affecte-t-il le comportement du piéton ?

Les probabilités sont issues de ’application de la régle de décision de Bayes en ra-
joutant 'hypothése d’indépendance conditionnelle des propriétés H1, H2 et H3 condi-
tionnellement & I’événement élémentaire H/ (Equation .

>

P(H4|H1,...,H3) = aP(H4) [ P(Hi|H4) (5.1)

i=1...3

Avec « est un facteur multiplicatif tel que I'on ait

P(HA|H1, ..., H3) + P("HA|H1, ..., H3) = 1
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FIGURE 5.4 — Structure du réseau bayésien proposée.
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L’application d’un réseau bayésien repose sur trois étapes majeures (Figure [5.5) :

1. Identification des variables et de
leurs espaces d'états

2. Définition de

la structure du

réseau bayésien

3. Définition de la loi de probabilité
conjointe des variables

FIGURE 5.5 — Etapes de construction d’un réseau bayésien [223].

1. Identification des variables et de leurs espaces d’états
La premiére étape de construction du réseau bayésien est l'identification de
I’ensemble des variables X, catégorielles ou numeériques, qui caractérisent le
systéme. Une fois que les variables sont identifiées, I’étape suivante consiste a
préciser " 'espace d’états " de chaque variable X;, dans le sens de déterminer
I'ensemble des valeurs possibles pour chaque variable [223].
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2.

5.4.2

Définition de la structure du réseau bayésien

La deuxiéme étape consiste a identifier les liens entre les variables, c’est a-dire
a répondre a la question : pour quels couples (7, j) la variable X; influence-t-elle
la variable X, 7 [223].

La fixation de la structure du réseau peut se faire & partir de deux modalités :

— L’apprentissage : La définition de la structure du RB a la base de 'apprentis-
sage est sans aucune hypothése sur la structure du réseau. L’expert cherche
la structure qui, "une fois munie des meilleurs paramétres, rende compte le
mieux possible des données observées" [223]. Dans le cas général, ¢’est-a-dire
si 'on n’impose aucune contrainte a la structure, le probléme est relativement
énorme. Pour dix variables, il existe 4.10'® structures possibles [223].

— Par 'expert : La structure peut étre fixée manuellement par les experts du

domaine en se basant sur les connaissances, sur le contexte ainsi que sur les
relations causales possibles entres les variables sous-jacentes.
Cette méthode est la plus encouragée par la communauté scientifique lors
de T'utilisation du RB pour une application bien définie [223]. Par ailleurs,
nous I'avons adopté lors de la fixation de la structure de 'architecture de
notre approche probabiliste pour ’analyse comportementale des piétons lors
de la traversée d’une rue. Nous nous sommes basés sur des références mul-
tiples d’accidentologies |77, |13} 108, 117, 116} 64, 193|194} 68| pour identifier
les indicateurs de conflit du trafic les plus pertinentes et leurs potentielles
relations causales afin de construire les nceuds ainsi que les arrétes du RB.

Loi de probabilité conjointe des variables ou apprentissage des para-
métres de réseau

La derniére étape de construction du réseau bayésien est la détermination des
tables de probabilités associées aux différentes variables. D’abord, les connais-
sances des experts concernant les lois de probabilité des variables sont intégrées
au modéle. Deux cas se présentent selon la position d’une variable X; dans le
réseau bayésien :

— La variable X; n’a pas de variable parente : les experts doivent préciser la
loi de probabilité marginale de X;.

— La variable X; posséde des variables parentes : les experts doivent exprimer
la dépendance de X; en fonction des variables parentes, soit au moyen de pro-
babilités conditionnelles, soit par une équation déterministe (que le logiciel
convertira ensuite en probabilités).

Reconnaissance des événements et choix des variables

5.4.2.1 Agents pour la reconnaissance d’événement élémentaire

Un événement élémentaire est un fait reconnu par une observation ou par ’évolution
des valeurs d'un ensemble de variables d’observation. Pour caractériser les événements,
nous utilisons une variable latente (variable non mesurée). En fait, cette variable latente
correspond a 'hypothése de reconnaitre 'événement particulier et les autres variables
sont liées aux observations des capteurs. Les événements proposés H; et les observations
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X, ; pour caractériser le comportement des piétons lors de la traversée de la rue compte
tenu des paramétres des véhicules et des piétons & deux reprises "t1" et "t2".

Etant donnée, qu'un comportement & risque peut étre causé soit par la violation des
régles de circulation par des piétons désobéissants : "Certains piétons n’ont pas attendu
le feu vert pour traverser la route et/ou regardé des deux cotés de la route avant de
traverser", soit par une mauvaise estimation ou manipulation du gap sécuritaire. La
quantification de I'estimation par le piétons du niveau de sécurité est une tache trés
difficile & faire. Le résultat est corrélé a I’age des piétons, a sa vitesse et a sa position,
ainsi qu’aux paramétres de la voiture tels que sa vitesse, sa position et sa direction.
En effet, des études antérieures ont abordé un certain nombre de facteurs comporte-
mentaux par rapport a la survenue d’accidents. Ces facteurs comprennent nottament
Iignorance des feux de circulation, la traversée de la rue sur un passage piéton non
équipé, l'incertitude ou le retard dans la traversée de la route par rapport & un gap
sécuritaire, en courant pour traverse la route et I'inattention des piétons 215} 224, |225].
L’age est également un facteur déterminant dans les accidents de la circulation [218].

Ces constations nous conduisent & formaliser les variables et les agents a hypothése
détaillés aux sous-sections suivantes.

5.4.2.2 Proposition des variables observées

La premiére étape de construction du réseau bayésien est la seule étape qui demande
absolument I'intervention humaine et les connaissances de 'expert sont indispensables.
Il s’agit de déterminer I’ensemble des variables X;, catégorielles ou numériques, qui
caractérisent le systéme. Puisque dans tout travail de modélisation, si les variables sont
identifiées, il est ensuite nécessaire de préciser I’espace d’états de chaque variable X;,
c’est-a-dire ’ensemble de ses valeurs possibles.

La majorité des logiciels de RBs ne traite que des modéles a variables discrétes,
ayant un nombre fini de valeurs possibles, comme les fonctionnalités d’apprentissage
sont réservées aux RBs a variables discrétes uniquement [223]. 11 est impératif alors,
de discrétiser les plages de variation des variables continues. Tenant compte de cette
imposition du RB, nous nous basons sur des seuils et des références théoriques pour
la discrétisation et la définition des plages des variables utilisées pour la conception de
I’architecture du modéle proposé. Ces discrétisations sont détaillées comme suit.

X11 : "Mobilep" : Mobilité du piéton dont on calcule la vitesse & partir du processus
de détection et de suivi. Pour cette variable, on a choisi 3 valeurs possibles : Grande,
Moyenne, Nulle (pour P'état d’arrét). Ces valeurs sont estimées en se basant sur la
valeur de la vitesse moyenne de déplacement d’une personne normale (1,2 m.s™!).
Cette variable déclenche les deux hypothéses Hi et Hs.

X192 : "Mobilev" : Mobilité du véhicule dont on calcule la vitesse a partir du processus
de détection et de suivi. Pour cette variable, on a choisi 3 valeurs possibles : Grande,
Moyenne, Nulle (pour I’état d’arrét). Cette valeur est estimée par rapport a la vitesse
autorisée par la loi dans la zone de travail.

Xi3 : "Distance P/V" : Distance entre le piéton et le véhicule dont on calcule la
distance euclidienne entre la position du piéton en (z,y) et la position du véhicule en
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(z,y) & un instant donné. Pour cette variable, on a choisi 2 valeurs possibles : Faible,
importante.

Xi4 : "Position P/V" : Position du piéton et du véhicule dans la méme voie ou non
en se basant sur la projection de leurs positions (z,y) sur le modéle de passage piéton.

Xi5 : "DirectionV" : Détermine la direction du véhicule en mouvement. On associe
a cette variable deux valeurs : vers le passage piéton et s’éloigne du passage piéton.

X6 : "ExisteV" : Cette variable détermine si des véhicules sont présents. Cette in-
formation est décisive en ce qui concerne le gap sécuritaire et le type de comportement.
Lorsque 'on n’a pas de véhicule, on a un gap sécuritaire et une forte probabilité que
le comportement soit sécuritaire. Alors que dans les cas contraires de "Oui" et "Peut
étre" il faut voir les différentes valeurs des autre variables.

X5 : "La position du piéton" : Déterminée par la projection de la trajectoire du pié-
ton sur le modéle de passage piéton. Pour cette variable, on a choisi 3 valeurs possibles :
Sur le trottoir, au bord du passage piéton, au milieu du passage.

X9 : "Temps d’attente" : Temps que le piéton a passé au bord du passage piéton.
Pour cette variable, on a choisi 3 valeurs possibles : Elevé (s’il est supérieur a 3s),
Moyen ( si 0 < Temps d’attente < 3s), Nul.

Xo3 : "Feux" : Indique existence ou non de feu(x) sur la zone. Cette variable est
déterminée manuellement. Pour cette variable, on a choisi 3 valeurs possibles : Rouge,
Vert, Non.

X3 @ "Catégorie d’age" : La classe d’age du piéton détermine si le piéton et agé ou
jeune a partir des caractéristiques extraites de la silhouette (SM). Pour cette variable,
on a choisi 2 valeurs possibles : Agé, Jeune.

Les figures et [0.8|illustrent les quantifications des observations des capteurs

de vision et leurs discrétisations.

FIGURE 5.6 — Discrétisation des observations des capteurs de vision concernant les
variables du piéton.
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FIGURE 5.7 — Discrétisation des observations des capteurs de vision concernant la classe
d’age : a) Cas d’un piéton jeune, b) Cas de piétons agées.

5.4.2.3 Proposition des agents a hypothéses

Les observations générées a partir de I’analyse des séquences vidéo seront ainsi mise
en relation pour la construction des indicateurs de conflit P/V ou dite aussi des agents
a hypothéses. La propositions des ces agents est la suivant.

Hy : 1l y a bien un gap sécuritaire entre le piéton et le véhicule. On lui affecte deux
valeurs possibles : (vrai ou faux)

- Faux : si le piéton et le véhicule sont tous les deux en mouvement c’est—a-dire
chacun d’eux a une vitesse différente de zero. Le piéton et le véhicule sont tous les deux
sur la méme voie et le véhicule se dirige vers le passage piéton (collision possible entre
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FIGURE 5.8 — Discrétisation des observations des capteurs de vision concernant les
variables du trafic : a) Trafic droit, b) Trafic gauche.

le piéton et le véhicule). La distance euclidienne entre la position du piéton (x,y) et la
position du véhicule (z,y) est faible.
- Vrai : Il y a un gap sécuritaire entre le piéton et le véhicule si l’'on & 'une des 3 ob-
servations déja citées (direction, positionnement sur la méme voie, distance minimale).
e Vrai : si le piéton et le véhicule sont en mouvement mais sur deux voies différentes.
e Vrai : si le piéton et le véhicule sont en mouvement sur la méme voie mais le
véhicule s’éloigne du passage piéton.
e Vrai : si le piéton et le véhicule sont en mouvement sur la méme voie mais la
distance entre eux est importante.

H, : Le piéton respecte les aménagements
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- Vrai : si le piéton est arrété au bord du passage piéton au feu rouge. Par conséquent
le piéton a une vitesse nulle pour une durée T > 0, sa position (x,y) est sur le trottoir
et le feu est rouge.

- Vrai : si le piéton est en mouvement et sa position est soit au bord du passage
piéton soit sur le passage avec le feu vert.

Hj : I’age affecte le comportement du piéton (le piéton est 4gé ou jeune) :
- Vrai si la probabilité d’avoir un scénario dangereux est élevée. Cette probabilité
est plus importante si le piéton est agé.

H, : Le comportement du piéton est sécuritaire ou dangereux : Etant donnée la
valeur de Hy, Hs et Hs, déterminer si le piéton est dans une situation dangereuse ou
non. Cette réponse est probabiliste, on associe un pourcentage a chaque état suivant
la mise & jour du tableau de probabilité conditionnelle des variables dont dépend le
comportement du piéton :

— Comportement sécuritaire : Si le piéton respecte les aménagements.

— Comportement sécuritaire : S’il y a un gap sécuritaire entre le piéton et le

véhicule en mouvement.

— Comportement dangereux : correspond a la négation des hypothéses sécuritaires.

La figure [5.9|illustre les propositions des agents a hypothése et leur discrétisation en
fonction des variables observées. Alors que l'architecture globale du modéle décisionnel
proposé est présentée a la figure |5.10| avec une annotation détaillée des différentes
variables est hypothéses dans les différentes couches du modéle.

ExisteV=Non

FIGURE 5.9 — Discrétisation des agents a hypothéses en fonction des variables observées.
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FIGURE 5.10 — Illustration de I'architecture du modéle décisionnel proposé.

5.4.3 Estimation des paramétres du réseau bayésien

L’apprentissage des paramétres du RB consiste a estimer les distributions de pro-
babilités (ou les paramétres des lois correspondantes) a partir de données disponibles.
Nous décrirons ici les méthodes les plus utilisées dans le cadre des RB, selon que les
données manipulées sont complétes ou non en premier lieu et nous détaillerons ensuite
notre proposition pour la gestion des imperfections de l'incertitude des capteurs de

vision.

5.4.3.1 Apprentissage avec données complétes

La méthode la plus simple et fréquemment utilisée dans le cas ot toutes les variables
sont disponibles, est I'estimation statistique qui consiste a estimer la probabilité d’un
événement par sa fréquence d’apparition dans la base de données. Cette approche,
appelée maximum de vraisemblance (MV), nous donne alors (Equation :

N ix

P(X; = zilpa(X; = x;) = MV = 227 5.2

( i k|p ( i ]) 1,5,k Zk Ni,j,k < )

Ou N, est le nombre d’événements dans la base de données pour lesquels la va-
riable X; est dans I'état xj, et ses parents sont dans la configuration x;.

Niveau 2

Niveau 1
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L’estimation que nous venons d’évoquer (maximum de vraisemblance) n’est valable
que si les variables sont entiérement observées. Les méthodes suivantes vont donc es-
sayer de traiter le cas ol certaines données sont manquantes ou incertaines.

5.4.3.2 Gestion des imperfections de la perception et apprentissages avec
données incomplétes

Les observations gérées par le systéme d’interprétation sont généralement impar-
faites. Elles peuvent étre imprécises, incertaines ou incomplétes. "L’incertitude est re-
lative & la vérité d’une information, en d’autres termes, elle exprime un doute sur
la validité de cette information. L’imprécision est liée au contenu de l'information et
représente un défaut quantitatif. L’incomplétude représente ’absence d’une partie de
Iinformation. Il est alors primordial d’intégrer dans la stratégie de conduite des moyens
de gestion des imperfections que l'on résume généralement par le terme générique de
la gestion des incertitudes." [226]

Les résultats des capteurs peuvent étre entachés d’erreurs de détection, de position,
de suivi, etc. Certains attributs sont observés systématiquement, d’autres sont observés
occasionnellement et enfin d’autres ne sont jamais observés. Lors de la mise en place de
la base d’apprentissage, nous intégrons cette absence d’observation totale ou partielle
de certains paramétres due aux capteurs logiques. Lorsqu’ils sont incapable de prendre
une décision. Cette notion de non décision est alors traduite par un signe ’?’ en tant
que donnée manquante (ou incompléte) dans la base d’apprentissage.

5.4.3.3 Proposition d’une technique de gestion de l’incertitude et degré
de confiance pour les observations des capteurs de vision

Malgré les nombreuses avancées dans ce domaine de recherche, le probléme de
controle entre le bas niveau et le haut niveau n’est toujours pas résolu aujourd’hui
de maniére générique, et les percées vers le grand public des applications de vision
haut niveau ne sont pas encore a la hauteur des attentes [54]. Malgré les progrés qu’ont
connues les techniques de vision par ordinateur ces derniers décennies, elles ont en-
core quelques lacunes quantitatives et qualitatives au niveau des données générées. Ces
données peuvent étre soit manquantes soit incertaines. Ces incertitudes des capteurs
de vision ne sont pas encore suffisamment bien contournée et propagées dans la couche
haute pour la prise de décision la plus nuancée et la plus appropriée..

La couche de RB avec son architecture actuelle ne présente aucune technique pour
exploiter I'incertitude des capteurs de vision dans la prise de décision. En effet, une
décision nuancée doit nécessairement prendre en compte la qualité incertaine des valeurs
des variables corrélées et I’étendre aux différents niveaux du RB. Nous proposons pour
cela une méthode de réfection et la diffusion d’observations incertaines quantitatives
et qualitatives générées par les capteurs de vision. Cette méthode est une mesure qui
calcule un degré de confiance associé aux valeurs des variables du RB. Cette métrique
encapsule a la fois la précision de la détection et du suivi (performances du détecteur)
ainsi que la consistance temporelle de I'observation.

La métrique proposée pour calculer le degré de confiance des observations est la
multiplication du taux de performance du détecteur (score : s) par la consistance tem-



Approche probabiliste pour I'estimation des risques pris par les piétons 134

porelle (¢) de cette observation en une seconde comme expliqué par I’équation
D.=sxc (5.3)

5.4.3.3.1 Consistance temporelle

La consistance temporelle consiste a suivre la variation d’une observation durant
un intervalle de temps. En fait, une observation générée par les capteurs de vison peut
avoir plusieurs valeurs selon les conditions et la précisions des méthodes et techniques
utilisées. De ce fait, afin de quantifier la fiabilité des capteurs de vision nous proposons
ici de calculer la fréquence d’occurrence d’une observation donnée pendant un intervalle
de temps.

Sur le plan pratique on procéde de la maniére suivant pour le calcul de la consistance
temporelle : Initialement la valeur de cette consistance est mise & ‘0. Puis, si cette
observation est présente, cette valeur sera incrémentée sinon elle sera décrémentée. Si
I'observation garde la méme valeur durant tout l'intervalle de temps, la consistance
temporelle retenue sera égale a 1, sinon si elle est absente, elle sera mise a 0. En fait, ce
coefficient d’occurrence de I'observation, a une valeur minimale égale & 0 et une valeur
maximale égale a 1, c’est-a-dire une fois qu’il atteint la valeur 1 ou 0, il ne sera plus
incrémentée ou décrémentée.

En effet, pour suivre le comportement aléatoire des variables des piétons et du
trafic, les fréquences d’occurrence des valeurs de ces variables sont enregistrées chaque
seconde pendant la traversée de la rue. Par conséquent, le coefficient de consistance
temporelle, initialement égal a 0, augmentera ou diminuera de % (n taux d’acquisition
de la caméra : nombre d’images par seconde).

5.4.3.3.2 Score de détection

Tout processus de détection basé sur des capteurs de vision est généralement évalué
a l'aide d’une métrique quantitative telle que le taux de reconnaissance correcte, le
rappel, la précision... qui représentent les performances du détecteur en termes de
nombre de réponses correctes. Dans le cas de 'entrepot de données et de la prise de
décision, ’évaluation quantitative des capteurs de vision ne suffit pas. Une évaluation
qualitative devrait alors étre ajoutée. LLa méthode qualitative consiste a mettre en
évidence la précision de la détection correcte. La métrique adoptée représente avec
quelle précision la boite englobante inclut ’objet cible.

Le score de détection indique la métrique qualitative utilisée, pour représenter la
précision de détection afin de calculer le degré de confiance associé au capteur de vision.
HOG est calculé pour chaque fenétre de recherche en balayant I'image par fenétre
comme cela est présenté dans les chapitres 2 et 4 en se référant au travail [89]. Plus
d’une détection peut étre générée a la fin du balayage d’image. Ces détections seront
fusionnées en fonction du processus de suppression non maximum tel qu’ illustré par
'algorithme |3 [89]. Le score de détection (le poids de détection w;) est calculé comme
suit (Equation [5.4] [89]) :



Approche probabiliste pour I'estimation des risques pris par les piétons 135

|Hi| =2t (wi)exp(=D? [y, yi, Hi] /2)
n —-1/2
S |H; t(wi)eap(—D2 [y, yi, Hi) /2)
Avec y;, i = 1...n est la liste des détections (en 3D et avec les différentes échelles)
générées par le processus de détection et H; est la matrice de covariance. H; est une

matrice diagonale. Soit diag[H] qui représente les 3 éléments diagonaux de H. Nous
utilisons des matrices de covariance selon 1’échelle, comme présenté par 1’équation [5.5

wi(y) = (5.4)

diag[H;] = [(€$P(3i>0x)2> (exp(si)ay)2v (%)2} (5.5)

(a) Let start scale Sy = 1; compute end scale S, = min[W;/W,,, H;/H,|, where W;
and H; are image width and height, respectively
(b) Compute the number of scale steps S,, to process

(log(Se/Ss))

S, = floor( (109(5.))

+1)

For each scale S; = [S;, S, ..., Sy

(a) Rescale the input image using bilinear interpolation

(b) Extract features (HOG descriptor) and densely scan the scaled image with
stride Ns for object/non-object detections

(¢) Push all detections with ¢(w;) > ¢ to a list

Non-maximum suppression

(a) Represent each detection in 3-D position and scale space y;
(b) Compute the uncertainty matrices Hi for each point

(c) Compute the mean shift vector iteratively for each point in the list until it
converges to a mode

(d) The list of all of the modes gives the final fused detections

(e) For each mode compute the bounding box from the final center point and scale

Algorithme 3: Calcul du score de détection [89).

5.4.3.3.3 Injection du degré de confiance

Pour I'injection d’incertitude des observations, dans I’apprentissage des paramétres
du RB nous distinguons plusieurs cas selon la réponse générée par les capteurs de vision.

1. Absence de réponse du capteur de vision : Pas de détection de 'objet cible
(probléme d’occultation, ré-identification, confusion...). Dans ce cas automati-
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quement toutes les observations relatives a cet objet seront considérées comme
données manquantes.

2. Absence de l'objet cible (pas de véhicule sur la route a Iinstant 't1’) dans ce
cas, toutes les observations relatives au véhicule seront considérées comme man-
quantes et la prise de décision sera réalisé, indépendamment des valeurs des
autres variables.

3. Observation ayant un degré de confiance négatif (¢ < 0). Cette observation sera

considérée comme manquante.
Toute observation quantitativement manquante sera introduit dans le RB avec
des degrés de confiances égaux a toutes les valeurs possibles de cette observation.
Le fait d’utiliser des degrés de confiances égaux traduit bien la notion de non
décision du processus de vision. Il s’agit de la méme probabilité pour I'observa-
tion d’avoir les valeurs vl, v2, .... Par conséquent, cette observation aura une
influence "neutre" dans la prise de décision ce qui est mieux que de la considérer
comme non existante.

4. Observation ayant un degré de confiance positif pour une valeur bien déterminée.
Dans ce cas, 'observation sera introduite dans le RB que ce soit pour la phase
d’apprentissage ou de test avec le degré de confiance associé a cette valeur D,y
et les autres 'n’ valeurs possibles auront par conséquent, un degré de confiance

/ / 2 . a . 2 sz N . o
D;,,; complémentaire & celui généré par le systéme, soit ), sDgy; = 1, alors
1—Dgq .
D= —i=2..n
n

Prenons le cas d’une observation ayant deux valeurs possibles (existe : oui ou

non). Si le systéme génére que 'observation existe avec une confiance = 0.8,

alors ’observation sera injectée dans le RB avec 0.8 comme degré de confiance

de la valeur 'oui’ et 0.2 comme degré de confiance de la valeur 'non’.

=> Le fait d’associer un degré de confiances d’incertitude aux valeurs des ob-
servations permet de prendre en considération l'incertitude des capteurs de
vision et de la propager dans la prise de décision du RB. Cette méthode
permet de dépasser les réponses butoires (binaires) utilisées classiquement
c’est-a-~dire si la valeur 'oui’ =1 alors la 'non” = 0, ce qui n’est pas toujours
le cas, surtout pour les données générées par les processus de vision qui ont
toujours un taux d’incertitude de la réponse trouvée.

Pour l'injection de ces degrés de confiance, que se soit lors de la phase d’apprentis-
sage des parameétres ou de test, 1'utilisation d’un calcul classique de probabilité condi-
tionnelle ne peut pas traiter les données recueillies par la couche de vision incertaine.
Pour cela, pour apprendre les paramétres, nous utilisons la régle de Jeffrey [222].

En considérant un RB avec un ensemble de variables X modélisant un domaine par-
ticulier. IV définit une distribution commune P(X). En donnant Q(Y'), une observation
d’une distribution de probabilité sur les variables Y C X, la régle de Jeffrey [222] dit
que la distribution de toutes les autres variables sous cette observation devrait étre
mise & jour (Equation [222]).

QX\Y) = ZP(X \Y | :)Q(y:) (5.6)
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Avec Q(y;) qui est la probabilité que Y ait la valeur y;. Dans ce travail nous conci-
derons que Q(y;) est égale au degré de confiance associé a 1'observation Y a l'instant
't

5.5 Evaluation des performances du modéle proposé
pour l’estimation des risques

5.5.1 Protocole de test

Une étude expérimentale est menée sur plusieurs séquences vidéos de scénarios de
traversée trés variés (5 scénarios). Les séquences de test sélectionnées sont des piétons
d’age varié (personnes agées, jeunes). Les caractéristiques des scénarios sont présentées
dans le tableau [5.1] Ces scénarios sont réels de comportements de traversée dangereux
et sécurisés.

La premiére séquence est principalement utilisée pour 'apprentissage des para-

métres du RB. Les quatre autres séquences sont utilisées pour tester la fiabilité de la
décision générée (détaillée dans la prochaine sous-section).

TABLE 5.1 — Caractéristiques des séquences de test.

Age | Feu | Couleur de | Nombre de | Nombre de | Instant ot la voiture
feu piétons voitures se rapproche du piéton
Séquence 1 | Agé | Non | Abs 1 1 Au début
Séquence 2 | Jeune | Non | Abs 1 2 Au début
Séquence 3 | Jeune | Oui | Rouge 1 1 Au milieu
Séquence 4 | Agé | Non | Abs 2 0 -
Séquence 5 | Agé | Oui | vert 1 1 A la fin

Nous avons préalablement collecté les informations des séquences pour chaque évé-
nement élémentaire et estimons les probabilités conditionnelles du réseau de maniére
supervisée. Le scénario de traversée est divisé en 10 parties égales a partir du moment
ol le piéton se trouve juste au bord du trottoir jusqu’a la fin de la traversée. Nous
avons 10 observations pour chaque événement, avec ’évaluation du comportement cor-
respondant, qui sont utilisées pour apprendre le processus du RB. L’algorithme EM
converge apres la 4°¢ itération. Le modéle proposé doit produire a la fois des décisions
de comportement et des valeurs des événements. La réponse produite doit prendre en
compte certaines observations manquantes et/ou leur incertitude. Les performances du
modéle sont comparées aux résultats de la réalité de terrain et illustrées par les images
vidéo correspondantes.

Pour I’évaluation des performances de reconnaissance du comportement générées
par 'approche probabiliste proposée, nous calculons des facteurs de reconnaissance
pour chaque comportement des différentes cibles. Ces facteurs sont les alarmes positives
(TPA) et les alarmes négatives (FPA). TPA est la somme des probabilités de vrai
comportement des piétons enregistrées pour chaque instant 7'(: = 1...10) lors de la
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traversée. FPA est alors le complement de cette probabilité. Ces deux métriques sont
calculées tel qu’explicité aux équations[s.7]et 5.8 Ces valeurs sont comparées au type de
comportement de la vérité de terrain qui est connue a priori, suite a I'analyse d’expert.

rpa - L= DU (5.7)
10

Avec P(H;) qui est la probabilité prédire correctement la valeur de I'agent a hypo-
thése H;.

Dans cette partie nous présentons deux modeéles de scénarios exploitant notre archi-
tecture logique de reconnaissance et d’estimation du comportement a risque. Le premier
scénario (S2 et S3) est lié a la reconnaissance du comportement des piétons jeunes alors
que le deuxiéme (S4 et S5) est pour étudier le comportement des piétons agés.

Les scénarios testés sont ceux pour 2 personnes agées et 2 jeunes avec et sans feu.
Toutes les séquences sont fournies avec des informations représentant le calibrage de
la caméra, 'information géométrique de la scéne et les annotations temporelles des
données et des scénarios observés telles que 'écart de sécurité, 'équipement urbain,
I’age, le type de comportement des piétons, les positions des voitures et des piétons, les
vitesses des voitures et des piétons, le temps d’attente, I'indication du feu....

5.5.2 Résultats

5.5.2.1 Traversée d’une rue pour les piétons jeunes

Pour étudier le comportement des piétons jeunes lors de la traversé d’une rue et
estimer leurs attitudes face a des situations de danger, nous avons utilisé deux séquences
vidéos. La premiére filme la traversée sur un passage piétons sans feu alors que pour la
seconde, le méme passage piétons est filmé aprés avoir été équipé par un feu qui régle
la circulation.

— Séquence S2 :Un piéton jeune sur un passage piéton sans feu : Au
début, le jeune piéton est en situation de sécurité sur le trottoir et une seule
voiture loin de lui est présente sur la route. Aprés quelques secondes, lorsque le
piéton procéde a la traversée de la rue, une autre voiture se rapproche de lui.
Cette action met le piéton en danger. En fin de séquence, la voiture, s’éloigne
et le piéton continue & traverser la rue en toute sécurité sans aucun danger, car
aucune voiture n’est présente a ce moment-la sur la route.

Le tableau montre les résultats de la reconnaissance du scénario modélisé a tra-
vers une premiére séquence de traversée de la rue. Il résume les prédictions des agents
a hypothése H, , Hs , Hy pris comme indicateurs du conflit du trafic et H¢ la déci-
sion sur le type de comportement du piéton durant les 10 instants 7} 19 de la traversée.

Il est & noter ici que I'absence de feu est traduite par des probabilités égales a 50%
pour le respect d’aménagement et le non respect. En fait, la probabilité équilibrée refléte
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ici 'absence de décision, aucune réponse n’est favorisée. Le tableau représente aussi, a
partir de la réalité de terrain, les erreurs de prédiction du type de comportement du
piéton (FPA), et le niveau de difficulté (subjectif) de la séquence étudiée. L’algorithme
proposé a correctement inféré le comportement des piétons avec un taux de réponses
positives de 7.8/10.

Les probabilités des comportements a risques ainsi que sécurisés pour ces 10 instants
sont illustrées par les courbes tracées a la figure [5.11

TABLE 5.2 — Résultats des prédictions générées par ’approche probabiliste proposée
pour la séquence S2.

T1 T2 T3 T4 TS T6 T7 T8 T9 T10
1) viai | 99,2 | 76,5 |82,1 |51,5 |51, |0 0 53,6 |82,3 | 87,6
Faux | 40,8 | 23,5 17,9 | 48,5 | 48,5 100 100 46,4 | 17,7 | 124
(%) vrai | 90 50 50 50 50 50 20 50 20 50
Faux | 00 20 50 20 50 50 20 50 20 50
Hy Jeune
i securisd 72,0 | 83,0 | 86,6 | 67,1 | 67,1 22,6 | 23,7 | 684 |86,7 | 90,02
Risque | 28,0 17,0 | 134 |329 |329 |74 7,3 |316 |13,3 | 09,98
TPA 7.8/10
FPA 2.2/10
Difficulté 5/5

j=ln}
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—+— Probabilité du comportement & isque

Probabilité de prédiction de type de comportement
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] 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 =1 7 =} a 10
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FIGURE 5.11 — Estimation du comportement lors du scénario 2 de traversée d’une rue :
cas d’un sujet jeune sur un passage piéton sans feu.

La figure [5.12] représente les indicateurs de la couche basse de reconnaissance des
scénarios. Les différentes observations et agents a hypothéses sont illustrés par les an-
notations textuelles générées par le RB ainsi que les figures qui correspondent aux 10
instants de traversée.
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FIGURE 5.12 — Tllustration des reconnaissances des événements élémentaires et estima-
tion du type de comportement : cas d’un sujet jeune sur un passage piétons sans feu

(52).

— Séquence S3 : Un piéton jeune sur un passage piéton avec feu : Cette
séquence illustre un comportement a risque d’un jeune qui ne respecte pas l'in-
dication du feu. Il traverse la rue & une vitesse rapide au feu rouge. Bien qu’au
début de la traversée, aucune voiture ne soit pas présente sur la route, a la fin,
une voiture se rapproche de lui, ce qui rend la situation plus a risque.

Les résultats de la reconnaissance du scénario modélisés a travers cette séquence
sont résumés dans le tableau qui montre, les prédictions des agents a hypothése Ho
. Hy , Hy et H* durant les 10 instants T} 1o des traversées. L’erreur de prédiction du
type de comportement des piétons (FPA) est également présentée dans le tableau
pour cette séquence jugée subjectivement de difficulté faible. L’algorithme proposé a
correctement inféré le comportement des piétons avec un taux de réponses positives de
7,13/10.

Les résultats d’estimation du comportement a risque ainsi que sécuritaire pour ces
10 instants sont illustrés & la figure [5.13]

5.5.2.2 Traversée d’une rue pour les piétons agés

Pour étudier le comportement de piétons agés lors de la traversé de la rue et estimer
leurs attitudes face a des situations de danger, nous avons utilisé deux séquences vidéos.
La premiére filme la traversée sur un passage piétons sans feu alors que la seconde filme
le méme passage piétons aprés avoir été équipé par un feu qui régle la circulation.
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TABLE 5.3 — Résultats des prédictions générées par notre approche probabiliste pour
la séquence S3.

T1 T2 T3 T4 TS T6 T7 T8 T9 T10
o vrai | 09,2 50 50 50 56,6 23,3 23,3 5,66 | 50 83,3
27 e | 408 | 50 50 50 43.4 | 76,7 | 76,7 | 944 |50 16,7
. vrai | 99,5 83,3 | 83,3 | 83,3 50 83,3 83,3 50 83,3 | 83,3
) |05 16,7 167 167 |50 16,7 | 16,7 |50 16,7 | 16,7
Hy Jeune
oy Sécurisq 86,2 77,4 A | T4 | 57,2 65,8 65,8 | 37,2 77,4 91,9
) Risaue | 13,8 | 22,6 | 226 | 224 |428 |342 |342 |628 |226 |081
TPA 7,13/10
FPA 2,87/10
Difficulte 2/5
100 T T T T T
.%. a0 - -
e }
E O+
g B0~
CEE % $
8
g 40
3
§ 30F —#— Probabilité du comportement sécuritaire |
% ook —#— Probabilité du comportement & isque n
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FIGURE 5.13 — Estimation du comportement lors du scénario 3 de traversée d’une rue :
cas d'un sujet jeune sur un passage piéton avec feu.

— Séquence S4 : Deux piétons 4gés sur un passage piétons sans feu. Du-
rant cette séquence les deux piétons agés marchent trés lentement et semblent
avoir peur et présentent une démarche hésitante au début de la traversée. L’avan-
cée en age et un tel attitude placent les piétons en une situation de danger, méme
si aucune voiture n’est détectée au moment de l'initiation de la traversée. En-
suite, les piétons semblent bien controler I’état du trafic routier et continuent la
traversée en toute sécurité.

Le tableau présente les résultats de la reconnaissance du comportement des pi-

tons durant le scénario modélisant la traversée pour les personnes agées sur 10 périodes
temporelles. Il résume les prédictions des agents a hypothése Hy , Hs , H, respective-
ment, l'existence de gap sécuritaire, le respect d’aménagement urbain (feu), la classe
d’age, pris comme indicateurs de conflit de trafic et H¢ la décision. Le tableau présente
également & partir de la réalité de terrain, les erreurs de prédiction du type de compor-
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tement des piétons (FPA), et le niveau de difficulté (subjectif) de la séquence étudiée.
L’algorithme proposé a correctement inféré le comportement des piétons avec un taux
de réponses positives de 8,5/10 pour ce scénario, estimé moyennement difficile.

Les probabilités de comportements a risques ainsi que sécurisés pour ces 10 instants
sont illustrées par les courbes tracées a la figure [5.14

TABLE 5.4 — Résultats des prédictions générées par 'approche probabiliste pour la

séquence S4.

T1 T2 T3 T4 TH T6 T7 T8 T9 T10
oo V| 428 (4245 (434100 (100 100|100 | 100 | 100
Faux | 07,2 | 558 |54)9 |56,6 |0 0 0 0 0 0
) vrai | 90 20 50 50 20 50 20 50 20 20
Faux | 00 50 50 50 o0 50 20 50 20 50
Hy Agé
i securisd 61,2 | 62,1 62,7 | 61,6 100 100 100 100 100 100
Risqué | 38,8 | 37,9 | 373 |384 |0 0 0 0 0 0
TPA 8,5/10
FPA 1,5/10
Difficulté 3/5
100 T T T ll.r" # # # ¥
| / -
ao | j,f' i
O .-'Jlr 1
/

Eg-_t———?——_*_———f
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FIGURE 5.14 — Estimation du comportement lors du scénario 4 de traversée d’une rue :
cas d’un sujet agé sur un passage pié¢ton sans feu.
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— Séquence S5 : Un piéton agé sur un passage piéton avec feu : Cette
séquence illustre le comportement d’un piéton agé face a un aménagement urbain
tel qu’un feu sur la sécurité du piéton. En effet, au feu vert le piéton procéde
a la traversée de la rue en toute sécurité jusqu’a 'arrivée d’une voiture qui se
rapproche de lui mais qui s’est arrété, juste avant le passage piétons car le feu
est rouge pour lui. Les piétons et les conducteurs respectent I'indication de feux
et le piéton effectue une traversée sécurisée.

Le tableau présente les résultats durant les différentes étapes de reconnaissance
du scénario de traversée pour un sujet agé sur un passage piéton équipé d'un feu. La
figure illustre I’évolution des probabilités du comportement sécuritaire et a risque
sur les 10 périodes de traversée.

TABLE 5.5 — Résultats des prédictions générées par 'approche probabiliste pour la
séquence SH.

T1 T2 T3 T4 TH T6 T7 T8 T9 T10
Ha(%) vrai | 87,0 69,8 75,3 | 38,7 | 38,7 | 38,7 | 621 02,9 |62,1 67,8
Faux | 13 30,2 247 61,3 | 61,3 |61,3 379 | 471 379 | 32,2
(%) Vrai | 97,2 25,0 26,7 | 26,7 | 26,7 | 26,7 16,7 16,7 16,7 | 40
Faux | 42,8 75,0 73,3 | 73,3 73,3 73,3 83,3 | 833 |833 |60
Hy Agé
i securisa 99,7 | 72,8 | 77,6 | 48,7 | 48,77 | 487 |644 |566 |64,4 | 748
Risque | 0,33 27,2 224 | 51,3 01,3 51,3 35,6 | 48,4 | 35,6 25,2
TPA 6,5/10
FPA 3,5/10
Difficulte 4/5
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FIGURE 5.15 — Estimation du comportement lors du scénario 5 de traversée d’une rue :
cas d’un sujet agé sur un passage pié¢ton avec feu.
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5.5.2.3 Discussion

Etant donnée que, les données sont collectées par des capteurs de vision, elles ne
sont pas aussi précises et elles sont partiellement bruitées. Elles peuvent étre manquées
et non identifiées pendant un certain temps en raison des limites des méthodes de dé-
tection et de suivi. En effet, cette incertitude associée aux données de vision doit étre
modélisée et injectée dans la couche de décision pour une reconnaissance plus fiable du
comportement du piéton. L’introduction du degré de confiance associée aux capteurs de
vision a base de régle de Jeffry permet au systéme d’intégrer naturellement certaines des
limitations des détecteurs sans réduire la quantité de données d’apprentissage. Cette
technique augmente considérablement la qualité de la décision. Nous notons que les
comportements des cibles ont été correctement annotés avec des remarques textuelles
durant les différentes instants ’t;” pendant la séquence vidéo. En effet, la figure [5.11
représente a 1T'6 et T'7 une interaction dangereuse entre un piéton et un véhicule. Les
cibles sont proches les unes des autres et leur vitesse relative est élevée. Le systéme
reconnait correctement que ce comportement peut étre dangereux. Cependant, a I'ins-
tant 71, méme si la voiture est sur la route avec une vitesse moyenne, le comportement
de piéton est reconnu comme un comportement sécurisé car il est encore au bord du
passage. De plus, tous ces comportements ont été correctement reconnus. Ainsi, nous
notons une bonne coincidence entre la description textuelle des scénarios testés et la
description enregistrée pour les observations, les événements et le comportement en
utilisant le modéle d’analyse du comportement proposé.

Les systémes d’analyse vidéo se développent pour ’analyse du comportement des
piétons notament, a condition de pouvoir calculer automatiquement les indicateurs de
conflit et de signaler les interactions importantes a un observateur humain pour un
examen plus approfondi des interactions entre le trafic et le piéton lors de la traversé
de la rue. La qualité de ces indicateurs de conflit tels que le temps de collision, Post
Encroachment Time, la marge de sécurité et décélération de temps de sécurité [194], ou
le temps d’attente et la vitesse de traversée [64], ont été proposés et évalués pour leur
capacité a représenter la gravité des conflits du trafic [68], mais aucun des indicateurs
de conflit n’est individuellement capables de représenter toutes les interactions dange-
reuses entre les usagers de la route [68]. De plus, tous les indicateurs de conflit estimés
sont utilisés comme données 100% stires et complétes pour analyser le comportement
des piétons sans tenir compte des lacunes des capteurs de vision. Par conséquent, cela
est considéré comme une limitation majeurs de ces travaux et illustre notre contribu-
tion dans cette thése.

Nos contributions pertinentes consistent a utiliser le RB pour concevoir un outil
d’analyse du comportement qui combine plusieurs indicateurs de conflit et établit avec
succés une relation de causalité entre eux pour qualifier des événements comporte-
mentaux. En outre, le modéle proposé tient compte des observations incertaines des
capteurs de vision et introduit un nouveau degré de confiance associé aux performances
des capteurs de vision et la consistance temporelle des observations pendant une période
de temps (1 seconde). Ce coefficient d’incertitude proposé, prend en considération les
contraintes de type qualitative ainsi que quantitative des capteurs de vision. Les obser-
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vations de la couche basse sont qualitativement caractérisées par le score de détection,
qui mesure la précision de la détection de 'objet cible. Pour ajouter des capacités de
type quantitatif tels que la durée ou la date d’une telle observation, nous avons utilisé la
consistance temporelle de cette observation durant une seconde et les enregistré durant
10 instants différents de la traversée. Ces degrés de confiance sont ensuite, injectés au
niveau décisionnel en utilisant I'apprentissage des nouveaux paramétres RB selon les
régles de Jeffry.

On se référant aux résultats expérimentaux préliminaires présentés par les tableaux
a[5.5 il semble se dégager au regard de ces observations ponctuelles une tendance a
prendre plus de risque par les sujets jeunes versus les sujets agés, méme si ces derniers
sont plus exposés aux risques surtout sans le feu. La différence d’age pourrait expliquer
cette différence de comportement chez les sujets agés et les sujets jeunes.

En analysant des scénarios typiques de traversée d’une rue intégrants des sujets
jeunes et d’autres agés on peut noter également que les jeunes violent plus facilement
les régles de circulation que les agés (cas de la séquence S4). Par contre, méme si les
agés semblent étre plus prudents, ils sont plus susceptibles de ne pas faire attention
aux feux de circulation ou d’éviter de traverser la route aux endroits désignés. Une
fréquence plus élevée d’accidents chez les personnes agées pourrait, aussi étre due au
fait que les regles de circulation semblent plus assimilées chez les jeunes que chez les
agés. En fait, les jeunes peuvent alors facilement manipuler les marges de sécurité et
les exploiter pour faire une traversée sécurisée méme au feu rouge.

5.6 Conclusion

Durant ce chapitre, nous avons proposé et évalué une approche probabiliste basée
sur la juxtaposition des fonctionnalités de la vision par ordinateur et celles des réseaux
bayésiens. Cette approche a comme objectif 1a mise en relation des différents indicateurs
de conflits du trafic possible entre un piéton et un véhicule en mouvement sur la route
tenant compte des aménagements urbains (feu) et Ueffet d’age en particulier.

Une originalité de cette partie concerne 'intégration des imperfections des modules
de traitement d’images en les considérant comme des données manquantes lors du
processus d’apprentissage supervisé en cas d’absence de réponse générée par les capteurs
de vision (cas d’occultation totale). En outre, nous avons proposé en particulier, le
coefficient de degré de confiance associé aux observations de la couche de vision (la
couche basse) exploitant le lien entre la précision de détection (score de détection)
des objets cible (piétons, véhicules, classe d’age) et la consistance temporelle de ces
observation durant un petit laps de temps (1 seconde). Nous obtenons au final une
bonne concordance entre les observations de terrain et ’analyse automatique réalisée
par notre systéme.
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a sécurité routiere et 'analyse comportementale sont les deux thémes principaux de
L cette thése. Elles sont également deux piliers principaux d’un systéme de transport
fonctionnel. Traditionnellement, la performance d’un systéme de transport est mesurée
en termes de mobilité. Cependant, la mobilité conduit souvent & la réduction de la
sécurité des usagers de la route non motorisés [227]. Des études récentes ont montré
que le coit des collisions routiéres dépasse le cotlit de la congestion du trafic de prés de
dix fois |227]. A T'inverse, il existe une demande croissante pour la construction d’un
systéme de transport sécurisé. L.’accent mis sur la sécurité donne une impulsion a I'acci-
dentologie en général et & I’étude du comportement a risque des piétons en particulier,
notamment lors de la traversée d’une rue et révéle des facteurs de risques.

L’analyse du comportement des piétons lors de la traversée d’une rue, est une étape
clé pour la construction d’'un systéme de transport durable, sécurisé et favorisant les
déplacements doux (la marche). Elle est d’une importance grandissant, pourtant les mé-
thodes d’analyse actuelles et les données disponibles liées a cette thématique souffrent
encore de limites dans la collecte des données et leur analyse. L’analyse de I'existant a
montré que la majorité des travaux effectués dans ce contexte sont soit manuels, soit
semi-automatiques basés sur des observations in situ, des statistiques, des simulateurs
ou encore de la réalité projetée et/ou des "vidéos tapping".

Se démarquant de 'existant, nous proposons une nouvelle architecture de systéme
d’analyse du comportement des piétons lors de la traversée de la rue. L’approche pro-
posée se base sur le traitement automatique d’ images de caméras HD grand public et
exploite les techniques et les avancées de la vision par ordinateur. Le systéme proposé
est centré sur un certain nombre de propositions et d’applications de techniques de vi-
sion par ordinateur a des fins de collecte de données du trafic, des piétons et de 'analyse
automatisée de niveau de sécurité de la traversée. Les capteurs vidéo ont été utilisés
comme principale source de données dans ce systéme. Le principal avantage des tech-
niques de vision par ordinateur est le potentiel de collecte des données microscopiques
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des usagers de la route et du trafic & un degré d’automatisation et avec une précision
qui ne peut étre réalisable par des techniques manuelles ou semi-automatique et surtout
de générer des indicateurs de conflit du trafic objectifs, sans 'intervention subjective de
I’étre humain. Dans ce contexte nous avons proposé en premier lieux 3 sous systémes de
collecte de données. Le premier sous-systéme est concu pour la collecte des paramétres
piétonniers tels que la vitesse instantanée et moyenne, les frontiére des phases de traver-
sée (rapprochement, attente, traversée), la direction, les positions spatio-temporelles,
les trajectoires et le temps d’attente. Le deuxiéme sous-systéme consiste a estimer la
classe d’age du piéton. Ce systéme est basé sur l'analyse de la marche et de la posture
de la personne, puisque nous sommes dans un contexte extérieure ot le piéton est a
une distance raisonnablement grande par rapport a la caméra rendant ’étude de son
visage quasi-impossible. Dans ce cadre, nous avons proposé et évalué un nouveau des-
cripteur basé sur le modéle de la silhouette. Ce descripteur a montré des performances
compétitivement comparables par rapport a l'existant. Le troisiéme sous-systéme est
destiné a la collecte automatique des paramétres du trafic routier gauche et droit. Le
systéme se base sur une proposition d’'un HOG optimisé pour la détection des véhicules
en mouvement sur la route. Par la suite, des paramétres tels que la vitesse, la direction
ainsi que la trajectoire des véhicules sont déterminés.

Cette thése ouvre la voie d’une exploitation combinée de la vision par ordinateur et
de l'intelligence artificielle par la proposition d’une approche probabiliste multi-couches
pour l'analyse du comportement des piétons lors de la traversée d’une rue. Cette ap-
proche met en relation les paramétres (piétons et trafic) déja collectés et génére des
agents a hypothéses pour prédire finalement le type de comportement du piéton durant
les différents instant de sa traversée. Une telle architecture se base sur I’ordonnance-
ment hiérarchisé d’un RB et met en ceuvre les relations causales entre les variables
d’environnement et le comportement du piéton. L’utilisation d’'un RB dans ce contexte
était favorable vue la structure intuitive et explicite du RB qui modélise les relations
cause-a-effet d'une part et la grande capacité a jumeler et combiner des données hété-
rogénes, de nature différente, voir méme manquantes.

La couche basse, pour la collecte des données est fondée sur les capteurs de vision.
Par ailleurs les observations et les événements élémentaires obtenus sont de nature
incertaine et imprécise a cause des limitations des techniques de détection et de suivi.
Pour palier & cette limitation, nous proposons ici une nouvelle métrique de calcul d’un
coefficient de degré de confiance associé a ces observations. Ce coefficient est calculé
en fonction de la précision qualitative de détection de I'objet cible, dit score et la
consistance temporelle de cette méme observation durant un petit laps de temps (1
seconde). Ce degré de confiance est ensuite intégré dans la couche haute, que ce soit
lors de la phase d’apprentissage ou d’inférence a partir de la régle de "Jeffry’.

Une telle architecture se base sur I'ordonnancement hiérarchisé de RB et met en
évidence les relations causales entre les variables d’environnement et le comportement
du piéton. A différente étapes du processus de traitement, les résultats automatiques
ont été comparés aux résultats mesurés sur le terrain sur des essais soigneusement choi-
sies pour leur diversité voire leurs difficultés. De méme, une comparaison a des outils
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de la littérature a également été réalisée. Les résultats montrent un bon niveau de per-
formances aux différentes étapes testées.

Si certains résultats plus particuliérement centrés sur les techniques développées ont
déja donné lieu a la rédaction d’articles, publiés ou soumis a des conférences et/ou des
revues internationales, le recueil de données permis par ce type d’expérimentation reste
trés important. En conséquence, I’exploitation du travail réalisée dans le cade de cette
thése nécessite d’étre complété. Les prolongements les plus directs consistent a pour-
suivre la publication des résultats, notamment dans des revues de vision par ordinateur
appliquée. C’est le cas notamment de la derniére partie de la thése, la possibilité d’une
analyse du comportement du piéton automatique et a grande échelle a partir d’une ap-
proche probabiliste basé sur le RB et intégrant la gestion des incertitude des capteurs
de vision.

Des améliorations aux niveaux de la couche basse sont également envisageables pour
augmenter les performances des observations générées par les capteurs de vision. En
effet, pour la phase de détection des personnes, 'HOG & plusieurs échelles tel qu’il est
présenté par [228| peut étre utile puisqu’il se base sur une décomposition pyramidale
permettant de générer, a partir de 'image initiale, des images a différentes résolutions
conservant l'orientation de gradient. Cette technique semble étre efficace aussi dans le
contexte de détection des véhicules. La représentation pyramidale de 'HOG permet
de dépasser le probléme de variation d’échelle et d’assurer la détection des véhicules
a une grande distance par rapport a la caméra, ce qui permet par ailleurs d’activer le
systéme d’extraction des paramétres du trafic plus tot et par conséquence d’augmenter
les marges de sécurité pour l'inférence du danger potentiel menacant le piéton et gagner
en temps de calcul.

Ces considérations guident le choix des suites qu’il conviendrait de donner & ce

travail. Il s’agit de poursuivre 'exploitation de ’approche probabiliste d’analyse com-
portementale & deux niveaux :
i) Pour traquer au plus prés les causes de mise en danger des usagers de la route les plus
vénérables tels que les piétons et ceux agés en particulier. L’approche expérimentale
in situ des traversées garde un potentiel considérable de mise en relations des indi-
cateurs de conflit du trafic déja utilisés. L’implication d’autres indicateurs et agents &
hypothéses caractérisant davantage les détails d’un conflit véhicule-piéton peuvent éga-
lement étre un axe d’amélioration envisageable. Il en est de méme concernant I'étude
d’effet d’aménagements urbains tel qu’initier avec 'exemple du feu comme les carre-
fours et les croisements, sur le comportement des piétons car il représentent un danger
supplémentaire.

ii) Pour la conception et I’évaluation d’un outil facilement accessible, permettant
une approche écologique de 'analyse du comportement du piéton agé lors de la tra-
versée de rue. Pour cela, 'approche réalisée a partir de ’analyse des séquences vidéo
issues de trois cameras du commerce nécessite d’étre tester sur un recueil important
de traversées de rues. Le dispositif & 3 caméras doit étre implémenté dans différentes
régions pour filmer en contenu durant plusieurs heures tous les piétons avec plusieurs
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situations de traversée sécurisées et dangereuses. [.’analyse de ces recueils a partir de
I’approche multi-couches développée dans le cadre de cette thése permettra 1’étude
comportementale des piétons lors de la traversée de rues et produire des conclusions et
des régles comportementales permettant de dégager les éléments a risques et évaluer
objectivement 'effet des aménagements.
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I Acquisition de la base de données : CrossWalk Valenciennes (CWYV)

Le systéeme d’analyse comportementale des piétons lors de la traversée de la rue
proposé est composé de plusieurs sous-systémes tels que le sous-systéme de collecte de
données des piétons, de trafic ainsi que I’étude de 'effet des aménagements urbains (cas
de feux de circulation). Pour la validation de ce systéme nous avons fait I'acquisition
d’une base de traversée de la rue intégrant plusieurs scénarios et englobant les différentes
hypothéses d’interactions entre les piétons et les véhicules. L’acquisition de cette base
est effectuée sur deux endroits différents : Aulnoy-lez-Valenciennes (Nord de la France)
et La garde & Toulon (Sud de la France). Sur la premiére zone deux types de scénarios
de tests sont filmées : les premiéres scénarios se composent de séquences vidéo pour
la validation de ’étape de collecte de paramétres des piétons. Alors que les deuxiémes
scénarios intégrent des séquences vidéo pour la validation de I'étape de collecte de
paramétres de trafic. Ces scénarios sont filmés en respectant les protocoles présentés
a la fin de cette annexe (respectivement scénarios de tests 1 et scénarios de tests 2).
Les équipements et les matériels utilisés pour I'acquisition des ces scénarios sont aussi
décrits dans ces protocoles. Les figures 77 et 77 présentent la zone de tournage ainsi
que les dispositions des caméras.

L’acquisition de ces scénarios a nécessité la sollicitation de plusieurs candidats. Des
candidats ont joué le role des piétons et d’autres de conducteurs et de co-pilotes (pour
assurer la communication avec les conducteurs sans lui engendrer aucun risque). Les
protocoles de tests sont distribués aux candidats en lui expliquant les taches a faire.

Néanmoins plusieurs bases pour la détection et le suivi des personnes et des véhicules
sont disponibles (proposés par la communauté de vision par ordinateur) et qui ont été
utilisées pour la validation des algorithme de détection et de suivi, 'acquisition de ces
scénarios est justifiée par le fait que les bases existantes n’englobent pas les hypothéses
de traversée de la rue ni les interactions et les conflits P-V.

II Acquisition des scénario de test & Toulon

Afin d’étudier I'effet des aménagements urbains et valider 'hypothése que ces der-
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FIGURE 5.16 — Présentation de la zone de tournage, Aulnoy-lez-Valenciennes, avec les
dispositions des caméras (Vue 1) : Les caméras encerclées en rouge sont les caméras
pour filmer le trafic gauche et doit et la caméra encerclées en vert est pour filmer les
piétons.

FIGURE 5.17 — Présentation de la zone de tournage, Aulnoy-lez-Valenciennes, avec les
dispositions des caméras (Vue 2) : Les caméras encerclées en rouge sont les caméras
pour filmer le trafic gauche et doit et la caméra encerclées en vert est pour filmer les
piétons.

niers facilitent ’action de traversée, nous avons suivi le comportement des piétons avant
et aprés I'installation d’un feu de circulation. Apreés la prise de contact avec la mairie de
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La Garde a Toulon, nous avons été informés que juste devant I'université de La Garde,
la mairie envisage installer un nouveau feu (demande de tournage attachée a la fin de
cette annexe). Une telle zone alors constitue un endroit d’étude trés favorable pour
notre objectif. Par conséquent nous avons filmé le comportement aléatoire des piétons
et de véhicules sur cette zone avant et aprés I'installation de feux de circulation. Une
présentation de la zone de tournage est présentée par la figure 77.

FIGURE 5.18 — Présentation de la zone de tournage, La Garde a Toulon, avec les
dispositions des caméras : Les caméras encerclées en rouge sont les caméras pour filmer
le trafic gauche et doit et la caméra encerclées en vert est pour filmer les piétons.



Scénarios de tests 1

Objectif : Par ces scénarios, nous envisageons tester et valider le processus de détection et de
suivi d’une personne et calculer sa vitesse durant les différentes phases de traversée de rue.

Dispositif général :

- Une caméra fixe

- 3 ou4 candidats

- Un chronométre pour calculer la durée de chaque phase (rapprochement, attente,
traversée) afin qu’on les compare avec les durées calculées automatiquement.

- Une séquence pour chaque candidat et pour chaque scénario.

Scénario 1 : filmer une personne qui se rapproche latéralement du passage piéton (vue
frontaux/parallele) puis s’arréte au bord de la rue aprés il la traverse (vue frontale). Ce
scénario est répété avec deux types de marches :

1.1)  Marche normale

1.2)  Marche rapide
Vitesse rapide ' ! )

Vitesse normale

Vitesse rapide

Vitesse normale

\ A 4

A caméra

Figl. Scénario 1

Scénario 2 : filmer une personne qui se rapproche latéralement du passage piéton (vue
frontaux/parallele) avec une vitesse normale constante, puis s’arréte au bord de la rue apres il
la traverse (vue frontale) avec une vitesse rapide. En fait pour ce scénario, on a une variation
considérable entre la vitesse de marcher sur le territoire et la vitesse de traversée.



Vitesse normale

v

A caméra

Fig2. Scénario 2

Scénario 3 : filmer une personne qui se rapproche latéralement du passage piéton (vue
frontaux/paralléle) avec soit une vitesse quelconque soit une vitesse constante, puis s’arréte
au bord de la rue apres il la traverse (vue frontale) avec une vitesse quelconque. La personne
change la direction de marcher sur le passage piéton :

3.1) Faisant un angle aigu (®;) (avec une vitesse quelconque et avec une vitesse constante)

3.2) Faisant un angle obtu (®,) (avec une vitesse quelconque et avec une vitesse constante)

= Direction 1
= Direction 2

A caméra

Fig 3. Scénario 3



Scénario 4 : filmer une personne qui se rapproche latéralement du passage piéton (vue
frontaux/parall¢le) avec une vitesse normale, puis s’arréte au bord de la rue pour faire une
premicre période d’attente, apres il traverse la premiére voie de la rue. Ensuite il fait une
deuxieéme période d’attente avant de traverser la deuxiéme voie.

m Premiére période d’attente
i M

A caméra

Fig 4. Scénario 4

Scénario 5: filmer une personne qui se rapproche latéralement du passage piéton (vue
frontaux/parallele) avec une vitesse normale. Puis il traverse la rue sans aucune période

d’attente.

Pas de période d’attente

\ 4

A caméra

Fig 5. Scénario 5



Scénarios de tests 2

Objectif : Par ces scénarios nous envisageons tester et valider le processus de détection et
suivi de véhicules vis a vis la variation de vitesse et le croisement de deux véhicules en
premier lieu. En deuxiéme lieu, nous envisageons enregistrer quelques séquences qui
englobent la totalit¢ de la scéne: piéton et véhicule en méme temps avec quelques

interactions.
Scéne
Plot 1 Plot 3 Plot 2
500 m 500 m
< Trafic droit
I ——— —_—— I I— —

Trafic gauche >

Plot 4 Plot 5

Croissement 1 Croissement 2 Croissement 3
Scénario 5 Scénario 5 Scénario 5

Equipements :

- 2 véhicules

- Splots

- Outil de mesure de distance (métre)

- 3 caméras avec 3 pieds

- 4, 5 piétons

- Téléphone portable pour communiquer avec les ‘co-pilotes’ des voitures pour leur
donner le signal de départ et leur rappeler les consignes a transmettre au conducteur.
C’est ce méme co-pilote qui aura pour fonction de sortir le bras de la fenétre a I’instant
précis ou la voiture passe a hauteur des plots (pour déterminer de maniére précise la

position des véhicules en post production)

Scénario 1 : Test avec une variété de vitesses constantes de véhicules sans passage de
piétons

Filmer un véhicule qui roule avec une vitesse constante : 20, 40, 50 km'. Chacun des
conducteurs de véhicules passe une fois sur la voix 1 (champ de vision de la caméra droite) et
une fois sur la voix 2 (champ de vision de la caméra gauche) sans passage de piétons.



- 2 fois pour le trafic gauche
- 2 fois pour le trafic droit

Scénario 2 : Test avec une vitesse constante de véhicules avec freinage sans passage de
piétons

Filmer un véhicule qui roule avec une vitesse constante de 20 km™ puis fréne juste prés du
passage piéton et s’arréte 5 secondes puis repart a la méme vitesse de 20 km™. Chacun des
conducteurs de véhicule passe une fois sur la voix 1 (champ de vision de la caméra droite) et
une fois sur la voix 2 (champ de vision de la caméra gauche) sans passage de piétons

- 2 fois pour le trafic gauche
- 2 fois pour le trafic droit

Scénario 3 : Test avec vitesse constante de véhicules avec freinage et passage d’un seul
piéton

Filmer un véhicule qui roule avec une vitesse constante de 40 km™ puis fréne juste prés du
passage piéton pour laisser passer un pié¢ton. Chacun des conducteurs de véhicule passe une
fois sur la voix 1 (champ de vision de la caméra droite) et une fois sur la voix 2 (champ de
vision de la caméra gauche) sans passage de piétons

- 2 fois pour le trafic gauche
- 2 fois pour le trafic droit

Scénario 4 : Test avec vitesse constante de véhicules avec freinage et passage de
plusieurs piétons

. ,q - . . -1 . A
Filmer un véhicule qui roule avec une vitesse constante de 40 km™ puis s’arréte au passage
piéton pour laisser passer des piétons dans les deux sens de traversée.

- 2 fois pour le trafic gauche
- 2 fois pour le trafic droit

Scénario 5: Test avec un croisement de deux véhicules sur deux voix différentes

Filmer 2 véhicules qui roulent chacun sur une voix (dans deux directions opposées) a une
vitesse constante de 40 ou 50 km™ et qui se croisent pour quelques instants.

- 3 fois : Une fois ou les deux sont a 40 km'l, une fois ou les deux sont 4 50 km™' et une
fois ’un est & 40 km™' et I’autre & 50 km™.

Scénario 6 : Test avec un croisement de deux véhicules sur la méme voix

. i1 . . . -1 .
Filmer 2 véhicules qui roulent avec des vitesses constantes de 40 et 50 km™ respectivement
I’un derriere ’autre sur la méme voix apres un certain moment il y a doublement du véhicule
arriére par rapport a celui en avance.

- 2 fois
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