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Résumé

La détection et la reconnaissance d’événements rares sont aujourd’hui des problématiques ma-
jeures pour la gestion des lieux publics ou la compréhension fine d’une scéne. C’est notamment
le cas dans le cadre de la gestion de I’éclairage public, qui reste aujourd’hui un enjeu essentiel
pour la protection de I’environnement ainsi que pour les économies d’énergie des communau-
tés urbaines. Pour atteindre ce but et favoriser le développement des villes intelligentes sans
mettre en péril la sécurité des personnes et des biens, des techniques d’analyse de scénes et plus
particuliérement de détection d’événements sont nécessaires pour affiner les prises de décision.

L’objectif principal de cette thése est le développement de méthodes complétes de détection
d’événements rares. Les travaux effectués portent sur deux thématiques complémentaires. La
premiére thématique est consacrée & 1’étude des descripteurs de formes pour la détection et la
reconnaissance d’éléments d’une scéne. D’une part, la robustesse de certains descripteurs face
a différentes conditions de luminosité a été étudiée. D’autre part, les moments géométriques
ont été comparés a travers une application d’estimation de pose humaine 3D & partir d’image
2D. De cette étude, nous avons montré qu’avec une application de recherche de formes, les
moments géométriques permettent d’estimer la pose d’une personne a travers une recherche
exhaustive dans une base d’apprentissage de poses connues. Cette application peut étre utilisée
dans un systéme de reconnaissance d’actions pour une analyse plus fine des événements détectés.
En ce qui concerne la deuxiéme thématique qui est relative & la détection et la localisation
des événements rares, trois contributions sont présentées. La premiére contribution concerne
I’élaboration d’une méthode d’analyse globale de scéne pour la détection des événements liés
aux mouvements de foule. Dans cette approche, la modélisation globale de la scéne est faite
en nous basant sur des points d’intérét filtrés a partir de la carte de saillance de la scéne. Les
caractéristiques exploitées sont ’histogramme des orientations du flot optique et un ensemble
de descripteur de formes étudié dans la premiére partie. L’algorithme LDA (Latent Dirichlet
Allocation) est utilisé pour la création des modéles d’événements a partir d’une représentation
en document visuel de séquences d’images (clip vidéo). La deuxiéme contribution consiste en
I’élaboration d’'une méthode de détection de mouvements saillants ou dominants dans une vidéo.
La méthode, totalement non supervisée, s’appuie sur les propriétés de la transformée en cosinus
discréte pour analyser les informations du flot optique de la scéne afin de mettre en évidence les
mouvements dominants. La modélisation locale pour la détection et la localisation des événements
est au coeur de la derniére contribution de cette thése. La méthode se base sur les scores de
saillance des mouvements et de l'algorithme SVM dans sa version "one class" pour créer le
modéle d’événements. Les méthodes ont été évaluées sur différentes bases publiques et les résultats

obtenus sont prometteurs.






Abstract

The efficient management of public lighting in order to protect the environment and to save
energy, without compromising the safety of people and property, is a mainstay in the development
of smart cities. The work carried out during this thesis is part of the LUMINEUX project, which
aims to provide technological solutions for intelligent public lighting management by taking into
account events occurring around the light pole.

The main objective of this thesis is the development of complete methods for rare events
detection. The works can be summarized in two parts. The first part is devoted to the study of
shapes descriptors of the state of the art. On the one hand, the robustness of some descriptors
to varying light conditions was studied. On the other hand, the ability of geometric moments
to describe the human shape was also studied through a 3D human pose estimation application
based on 2D images. From this study, we have shown that through a shape retrieval application,
geometric moments can be used to estimate a human pose through an exhaustive search in
a pose database. This kind of application can be used in human actions recognition system
which may be a final step of an event analysis system. In the second part of this report, three
main contributions to rare event detection are presented. The first contribution concerns the
development of a global scene analysis method for crowd event detection. In this method, global
scene modeling is done based on spatiotemporal interest points filtered from the saliency map of
the scene. The characteristics used are the histogram of the optical flow orientations and a set of
shapes descriptors studied in the first part. The Latent Dirichlet Allocation algorithm is used to
create event models by using a visual document representation of image sequences (video clip).
The second contribution is the development of a method for salient motions detection in video.
This method is totally unsupervised and relies on the properties of the discrete cosine transform
to explore the optical flow information of the scene. Local modeling for events detection and
localization is at the core of the latest contribution of this thesis. The method is based on the
saliency score of movements and one class SVM algorithm to create the events model. The

methods have been tested on different public database and the results obtained are promising.
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Introduction

Cadre des travaux de la thése

Les travaux de recherche présentés dans ce rapport de thése ont été réalisés dans le cadre
du projet LUMINEUX, financé par la région « Centre Val de Loire ». Le but principal du
projet est d’assurer une économie énergétique et une protection environnementale aux villes
tout en assurant la sécurité des personnes et des biens. L.’économie énergétique et la protection
environnementale & travers la gestion efficace et intelligente de 1’éclairage public sont devenues
des enjeux majeurs dans l'atteinte de I'objectif des villes intelligentes ou villes du futur.

En effet, selon ’Agence de L’Environnement et de la Maitrise de L’Energie (ADEME)!,
I’éclairage public représente 41% des consommations d’électricité et 37% des factures d’électri-
cité des collectivités territoriales. Ce cofit énorme lié a la consommation d’électricité combiné
avec les effets nuisibles des éclairages publics sur ’environnement, sont quelques raisons princi-
pales qui poussent certains décideurs a éteindre ’éclairage public & partir d’une heure donnée. La
réglementation de ces décisions, qui peuvent étre pergues comme radicales, est assurée a travers
la loi portant « engagement national pour I'environnement » dite « Grenelle 2 » du 12 juillet
2010, qui en son article 173 stipule : « Pour prévenir ou limiter les dangers ou troubles exces-
sifs aux personnes et & l’environnement causés par les émissions de lumiére artificielle et limiter
les consommations d’énergie, des prescriptions peuvent étre imposées, pour réduire ces émis-
sions, aux exploitants ou utilisateurs de certaines installations lumineuses, sans compromettre
les objectifs de sécurité publique et de défense nationale ainsi que de sireté des installations et
ouvrages sensibles ». Ainsi, toute collectivité, visant a instaurer une nouvelle politique de gestion
de I’éclairage public, doit s’assurer que ces mesures n’impactent pas la sécurité publique. Des
études ont montré que ’éclairage public dans les zones urbaines participe a une diminution de
30% a 40% des accidents de la circulation et de 50% des effractions, vols et actes de vandalisme.
Le recours a 'extinction compléte de ’éclairage ne peut étre une solution efficicace dans ’atteinte
des objectifs sus-mentionnés. Une gestion intelligente de ces installations s’impose et représente
un défi tant pour les décideurs que pour les constructeurs de luminaires.

Les nouvelles technologies sont mises a contribution pour mettre en place des solutions inno-
vantes et intelligentes dans la gestion des villes. L’introduction des dalles & base de LED dans
les luminaires permet d’envisager & court et moyen terme des systémes d’éclairage intelligents

afin de nuancer la puissance de ’éclairage en fonction de la scéne observée. D’aprés une étude

1. https://wuw.ademe.fr/collectivites-secteur-public/patrimoine-communes-comment-passer-a-laction/
eclairage-public-gisement-deconomies-denergie, consulté le 04/07/2018
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menée par I’agence de développement pour la province de Liége, une estimation d’une réduction
de 65% de la consommation est possible grace a un systéme de gestion intelligente de ’éclairage
(15% de réduction supplémentaire grace a l'utilisation de LED). Le projet Lumineux vise a pro-
poser des solutions innovantes pour atteindre le triple objectif : économie d’énergie, protection

environnementale et sécurité des personnes et des biens.

Motivations et Objectifs de la thése

La détection d’événements rares fait partie des axes dynamiques de la recherche en vision par
ordinateur et plus particuliérement en analyse de scéne. Elle attaque une problématique majeure
de notre société qui est la sécurité des personnes et des biens par ces temps caractérisés par des
attentats dans les espaces publics de forte concentration humaine. Deux approches se distinguent
pour ce type d’analyse : la premiére est orientée vers la détection des objets et la seconde, plus ré-
cente, s’appuie sur des connaissances apprises au « fil du temps ». La premiére classe de méthodes
se base donc principalement sur une approche supervisée qui consiste & apprendre hors-ligne les
actions ou/et les objets recherchés et a les reconnaitre dans la scéne observée. Ces méthodes
s’appuient sur une architecture en cascade ou les objets sont tout d’abord détectés, suivis puis
classifiés. Ensuite, le chemin parcouru par les différents objets détectés est analysé puis confronté
4 un modeéle pour détecter les situations suspectes. Parmi les travaux utilisant cette approche, on
peut citer les exemples suivants : la reconnaissance d’actions [1], la détection d’objets abandonnés
[2][3] ou le comptage de véhicules [4]. On parle dans la littérature des méthodes de reconnais-
sance ou de classification d’actions. Les bases de données fournies dans littérature, contiennent
des groupes d’actions tels que : marche, jogging, courrir, tomber, etc. Chaque groupe contient
plusieurs vidéos dans lesquelles les mémes actions sont effectuées mais avec différents acteurs.
Les difficultés résident alors dans le choix d’un apprentissage représentatif et varié permettant de
reconnaitre les différentes situations dans des contextes distincts. Cette catégorie d’approches est
parfaitement compatible avec des applications pour lesquelles une liste exhaustive des situations
A risque sont bien identifiées. Néanmoins, cela représente une des faiblesses de cette catégorie
d’approches, pour son utilisation dans des conditions réelles non toujours maitrisées.

La seconde catégorie propose un apprentissage au « fil du temps » de la scéne observée.
Ces méthodes permettent de construire un modéle « normal » des événements qui se produisent
fréequemment. L’objectif est alors la détection de valeurs aberrantes (ou « outliers » courramment
utilisé dans la littérature), qui consiste a rejeter a partir d’un seuil, toute donnée n’ayant pas de
forte similarité avec le jeu d’apprentissage. Ainsi, a travers une représentation spatio-temporelle
de la scéne, les événements « rares » peuvent étre détectés [5]. Dans [6], Adam et al. proposent une
solution basée sur le flot optique o, aprés un apprentissage statistique d’évolution des vecteurs,
les activités anormales sont identifiées grace aux mesures de déviations de ces vecteurs. Certaines
approches proposées sont trés prometteuses (Voiture faisant demi-tour & un carrefour, personne
déposant un colis), mais restent pour le moment difficiles & mettre en ceuvre dans des contextes

moins structurés (mouvements désordonnés), comme par exemple dans le cas de la détection de
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chute.

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése se situent dans la deuxiéme catégorie. Ce
positionnement est di a la fois au cadre de réalisation de la thése car l'identification de toutes
les situations potentiellement anormales est impossible, mais aussi di & ’avancement de 1’état
de Part sur la thématique. Le niveau de détection dans la scéne dépend du niveau de traitement.
On considére généralement deux niveaux de traitement : le traitement global et celui local. Le
premier niveau de traitement vise a faire une détection précoce en alertant sur tout soupgon de
présence de situations non connues (rares) dans une séquence d’images. La scéne est considérée
dans sa globalité sans recherche de localisation des différents événements. Méme si I'extraction
des caractéristiques peut se faire dans différentes zones de I'image, le traitement au niveau glo-
bale vise a faire une modélisation des événements en utilisant une représentation compacte de
séquences d’images (clip), c’est & dire un vecteur unique de descripteurs par clip. Le second
niveau de traitement va plus en profondeur dans la modélisation des événements en proposant
une modélisation locale. Dans ce cas, la recherche se fait zone par zone en comparant les infor-
mations de chaque zone au modéle d’événements appris. Le premier niveau de traitement peut
servir dans une couche supérieure d’un systéme d’alerte et servir de déclencheur pour le second
niveau de traitement qui ira localiser I’événement et si possible en déterminer la nature. Nous
avons proposé au cours de nos travaux, des méthodes pour les deux niveaux sus-mentionnés.

Les objectifs visés par cette thése peuvent se résumer ainsi :

- le développement de méthodes pour la détection et la localisation d’événements rares dans
une scéne naturelle : il s’agit de développer de nouvelles approches de modélisation d’événements
qui prennent en compte plusieurs facteurs qui peuvent influencer la réussite des détections;

- I’étude et la proposition de descripteurs robustes et adaptés a la modélisation d’événements
pour différentes situations : les descripteurs sont un maillon essentiel dans la chaine de traitement
et de modélisation car leur qualité influence beaucoup sur la précison de la détection. Chaque
descripteur vise & représenter d’une maniére donnée I'information dans la scéne. Le but du travail
sera de trouver des descripteurs pertinents dont l'utilisation par la suite pour la modélisation
permettra de couvrir le maximum de cas d’événements;

- ’étude d’algorithmes d’apprentissage adaptés a la modélisation d’événements : le type de
probléme que nous traitons appartient a la catégorie de la classification "one class". Cela suppose
que dans les jeux d’apprentissage, les données représentent a peu prés les mémes événements.
Des différences énormes peuvent exister au sein d’'un méme groupe d’événements (différence
intra-événement). Le but du travail ici, sera de trouver des algorithmes d’apprentissage qui
pourront efficacement produire des modéles qui englobent le plus de situations présentes dans le

jeu d’apprentissage tout en permettant la détection des événements rares;

Contributions scientifiques et plan de rédaction

Les travaux réalisés ont eu pour but de proposer de nouvelles approches pour la détection et

la localisation d’événements rares ou anormaux dans une vidéo. Les contributions scientifiques
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apportées par cette thése se situent a différents niveaux. Ainsi, I'extraction de caractéristiques
pertinentes pour 'apprentissage des événements récurrents est une étape trés importante dans la
chaine de détection. Nous avons étudié plusieurs descripteurs de la littérature pour sélectionner
les plus adaptés a notre contexte. Nous avons également étudié d’autres descripteurs connus dans
la littérature et utilisés pour diverses applications de vision par ordinateur. Le chapitre 1 est le
condensé des différentes études menées sur ces descripteurs.

En ce qui concerne les travaux qui sont au coeur de cette thése, deux méthodes ont été
proposées. Dans un premier temps, le chapitre 2 est consacré & un état de 'art des méthodes
récentes proposées sur la thématique. Dans un second temps, les deux méthodes proposées seront
abordées dans les chapitres suivants. Ainsi, la premiére méthode qui vise un traitement au niveau
global des informations pour une détection de premier niveau est présentée dans le chapitre 3.
Cette méthode est basée sur deux types de descripteurs a savoir celui du mouvement et celui
de I'apparence. Nous avons eu recours & certains descripteurs présentés au niveau du chaptire 1
pour l'extraction des informations utiles pour notre méthode. La modélisation des événements est
basée sur 'utilisation de ’algorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation) utilisé dans le domaine
du traitement de texte. Une évaluation de la méthode sur la base publique UMN consacrée a
la détection de mouvement de panique de foule, a montré que notre méthode est compétitive
par rapport a celles de 1'état de ’art. La valorisation du travail est faite & travers différentes
publications scientifiques [7, 8]. La deuxiéme méthode qui vise la détection et la localisation
des événements dans la scéne a été présentée dans le chapitre 4. Il s’agit d’un traitement de
second niveau visant une modélisation locale des informations extraites localement de la scéne.
Dans ce chapitre, nous avons présenté dans un premier temps une méthode de détection de
mouvements saillants. Le mouvement saillant par définition est un mouvement irrégulier au
regard de tous les mouvements en cours dans une scéne. Notre méthode est basée sur les propriétés
de la transformée en cosinus discréte a travers la reconstruction d’images a partir des signes des
coefficients de sa transformée. La détection des mouvements saillants est une étape de sélection de
régions potentielles contenant des événements rares. Par la suite nous avons proposé une approche
de modélisation et de détection basée sur les scores des mouvements saillants précédemment
identifiés dans la scéne. Les performances issues des expériences menées montrent que notre
approche est prometteuse au regard de I’état de I'art. Cette derniére partie a été valorisée a
travers différentes publications scientifiques [9, 10].

Des travaux annexes ont porté sur I’étude des moments géométriques pour une application
d’estimation de pose humaine 3D & partir d’images 2D. Les moments géométriques servent de
descripteurs pour le matching entre différentes formes enregistrées dans une base d’images. La
contribution se trouve au niveau de I’étude comparative et I’application & un probléme concret.
Le but est d’utiliser in fine cette méthode de reconnaissance d’action pour une éventuelle ca-
ractérisation des événements détectés. Les contributions dans cette partie ont été valorisées par

différentes publications scientifiques [11, 12].



Chapitre 1

Détection d’objets basée sur les
descripteurs de formes

L’imagination est plus importante que la
connaissance. Car la connaissance est limitée,
tandis que l'imagination englobe le monde en-
tier, stimule le progres, suscite I’évolution.

Albert Einstein
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1.1. INTRODUCTION

1.1 Introduction

Le cadre des travaux de cette thése, comme mentionné dans 'introduction de ce document,
concerne la gestion intelligente de ’éclairage public en fonction des objets présents sous les lumi-
naires et des événements qui s’y déroulent. Nous nous intéressons alors & la détection d’activités,
d’événements et d’objets dans les vidéos issus des caméras positionnées au niveau des dits lu-
minaires. Pour ce faire, il faut étre capable de détecter les caractéristiques de chaque objet ou
événement ; caractéristiques qui passent par I’apparence visuelle des scénes. L’extraction de ces
caractéristiques reposent sur des descripteurs de diverses natures : de forme, de mouvement, etc.
Les conditions de luminosité de ’application nous aménent & la recherche de descripteurs inva-
riants pour des détections en pleine journée ou dans la nuit profonde avec une variation fréquente
de l'intensité lumineuse.

Ces descripteurs, au-dela de leur utilisation pour la détection de piétons, voitures, cycles, etc.,
peuvent servir dans les travaux sur I’élaboration de méthodes de détection d’événements rares.
Ainsi, ce chapitre sera consacré a ’étude de descripteurs de formes et de méthodes existants dans
la littérature pour la détection de piétons, voitures etc. Le but est de trouver des descripteurs
robustes aux changements de luminosité dans la scéne. En effet, & défaut d’avoir a entrainer des
modeles pour la reconnaissance d’objets dans le visible (en pleine journée) ou dans le nocturne,
il serait plus judicieux d’avoir un seul modéle appris sur des données obtenues dans toutes les
conditions de luminosité et de pouvoir procéder & des détections dans n’importe quelle condi-
tion. La plupart des bases de données d’objets ou de personnes utilisées dans la littérature pour
I’apprentissage et le test contiennent des images de jour. L’évaluation des descripteurs sera faite
dans le cadre de la détection de personnes. A travers notre étude, nous présenterons les descrip-
teurs et algorithmes d’apprentissage les plus pertinents de la littérature ainsi que les méthodes
les plus récentes. Nous étudierons l'influence de la combinaison de certains de ces descripteurs
afin de trouver les plus adaptés pour résoudre la problématique posée. L’étude des moments
géométriques pour la description de forme a également été menée et est présentée en annexe A.
Notre contribution dans le présent chapitre se situe au niveau de I’évaluation de l'efficacité de
quelques descripteurs de formes dans des conditions de détection difficiles et aussi de 'influence
de leur différentes combinaisons sur les performances de la détection.

Les descripteurs de formes sont classés en deux catégories a savoir : les descripteurs locaux et
globaux. Par descripteurs locaux, on parle de descripteurs extraits dans des zones éparses d’une
image, généralement autour de points d’intérét et qui décrivent localement ce dernier en utilisant
les informations de son environnement immeédiat. D’un autre coté, les descripteurs globaux sont

utilisés pour décrire une image entiére.
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1.2 Les descripteurs locaux

Dans cette section, nous allons présenter quelques descripteurs locaux populaires dans la

littérature : le descripteur Haar-like, le descripteur SIFT et le descripteur SURF.

1.2.1 Le descripteur Haar-like

Introduit par Viola et Jones [13] en 2001 pour la détection de visage, le descripteur Haar-like
est inspiré des ondelettes de Haar utilisées en traitement du signal. Il s’agit d’un descripteur
simple et rapide basé sur le calcul de la différence de la somme de 'intensité des pixels de régions
adjacentes (région blanche et région noire). Au-delad d’un certain seuil prédéfini, le résultat de la

détection du motif recherché est positif.
Z(regionBlanche) - Z(Tegion]\foire) >0

L’arrangement spatial des régions adjacentes, correspond a un type particulier de motif (contour,
ligne, etc.) a détecter (voir Figure 1.1). Ces arrangements peuvent étre vu comme des filtres. Les
deux régions adjacentes forment ensemble la région de détection. On peut ainsi dire que le résultat
est la réponse de la région pour un filtre précis. Prenons deux régions adjacentes regionBlanche
et regionNoire. Il est démontré et admis qu’un contour dans une image est la frontiére entre deux
régions adjacentes avec une grande différence d’intensité. Le motif (a) de la figure 1.1 permet, en
calculant la différence entre la somme des intensités de pixel de la région blanche et de la région

noire, de savoir si un contour se trouve dans la zone considérée.

a - Caractéristiques de bord

b - Caractéristiques de ligne

c- Caractéristiques a quatre
rectangle

F1GURE 1.1 — Exemple de motifs de bases du descripteur Haar-like. Source : OpenCV doc https:
//docs.opencv.org/3.4.1/d7/d8b/tutorial _py_face_detection.html

Pour arriver & détecter un objet, il est procédé au calcul d'un grand nombre de réponses pour
plusieurs régions de I'image avec différents types de filtres de tailles variées. Ce calcul peut rendre
le descripteur lent pour certains types d’objets a détecter. Pour éviter le calcul & répétition de
la somme dans chaque région de I'image, la notion d’image intégrale a été introduite. A partir
de I'image intégrale, on peut obtenir la somme des pixels dans toutes les zones de I'image. Dans
une image intégrale, la valeur d’un pixel a la position (x,y) est la somme des pixels situés au-

dessus et a gauche de cette position. Ainsi, dans la figure 1.2, les points 1, 2, 3, 4 correspondent
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respectivement aux sommes des pixels contenus dans les zones A, (A+ B), (A+C) et (A+ B+
C + D). Pour obtenir la somme des valeurs des pixels de la zone D uniquement, il faut faire

4 — 2 — 3+ 1. Le descripteur Haar-like a été utilisé dans une méthode de détection de piétons

FIGURE 1.2 — Exemple d’image intégrale

par Papageorgiou et al. [14]. Sa performance bien qu’étant limitée, était prometeuse et peut
permettre une analyse rapide de zones d’images dans une application de recherche de motifs

simples.

1.2.2 Les détecteurs-descripteurs SIFT et SURF

Les descripteurs SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) et SURF (Speed-Up Robust Fea-
tures) sont des descripteurs utilisés conjointement avec un détecteur de points d’intérét dans une
image (des détails sur les points d’intérét sont donnés dans le chapitre 3). Les points d’intérét
détectés avec différentes approches, sont décrits par le descripteur qui est utilisé pour I'extraction
d’un ensemble d’informations dans I’environnement de chaque point d’intérét.

Le descripteur SIFT, proposé par Lowe et al. [15], est une représentation, sous forme d’his-
togramme, des informations de gradients dans ’entourage des points d’intérét. En effet, comme
le montre la Figure 1.3, les orientations et amplitudes des vecteurs de gradients sont caculés
pour chaque pixel (voir a gauche sur 'image) dans une région, idéalement de taille 16x16 (mais
8x8 sur l'image), centrée sur chaque point d’intérét. Les gradients sont pondérés par une fe-
nétre gaussienne représentée par le cercle en bleu. Il s’ensuit alors ’étape de regroupement des
informations, bloc par bloc de taille 4x4 (comme sur la figure), sous forme d’histogramme a 8
orientations, en additionnant les amplitudes des vecteurs ayant presque les mémes directions.
Les histogrammes des 16 blocs sont par la suite concatenés pour donner le descripteur SIFT,
de taille 128 dimensions (16 x 8), du point d’intérét. Le contenu d’une image est alors décrit
par l'ensemble des vecteurs SIFT des points d’intérét qui s’y trouvent. Le descripteur est in-
variant & 'orientation et & la résolution de l'image, et est peu sensible & son exposition, & sa
netteté ainsi qu’au point de vue 3D, ce qui constitue un avantage par rapport & d’autres des-
cripteurs. Cette robustesse vaudra au descripteur d’étre utilisé pour plusieurs taches dans des
applications de recherche d’éléments similaires dans des images, de reconnaissance d’objets, de

détection de personnes, de cartographie, de navigation, de suivi d’objets, etc. Sa lourdeur en
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terme de temps de calcul est son talon d’Achille. Il est important de noter que la méthode SIFT
utilise un ensemble de techniques pour élaborer son propre algorithme de détection de points
d’intérét multi-échelle. A chaque point détecté est assigné une position 2D, un facteur d’échelle

et une orientation (orientation dominante dans son entourage).
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FIGURE 1.3 — Structure du descripteur SIFT [15]

Pour rémédier aux problémes liés au temps de calcul et & certaines transformations, le des-
cripteur SURF a été introduit par Bay et al. [16] dans les années 2006. Il s’inspire en partie
du descripteur SIFT mais est fondé sur la somme de réponses d’ondelettes de Haar 2D calculée
a l'aide d’images intégrales. Ses points d’intérét sont détectés dans des structures de type blog
ol le déterminant de la matrice hessienne est maximum. Les points sont également invariants a
I’échelle et a la rotation et sont rapides & calculer. Comme le descripteur SIFT, a chaque point
est associé I’échelle de détection et son orientation. A I'opposé du descripteur SIFT, SURF décrit
la distribution des réponses des ondelettes de Haar dans I’entourage de chaque point d’intérét
par des vecteurs de caractéristiques de 64 dimensions. Pour ce faire, des fenétres de tailles 20s
(s étant le facteur d’échelle associé au point) sont positionnées, centrées sur chaque point et
orientées selon l'orientation du point. Ces fenétres sont subdivisées en 16 sous-régions (4x4) et
les réponses des filtres de Haar horizontal et vertical (présentés ci-dessus) sont calculées dans
chaque sous-région (en utilisant des fenétres espacées de taille 5x5). Les réponses des filtres
sont lissées avec un filtre gaussien de variance o = 3.3s centré sur le point d’intérét. Toutes
les réponses des filtres sont additionnées dans chaque sous-région. Soit d, la réponse du filtre
horizontal et d, celle du filtre vertical. Le vecteur de descripteur d’une sous-région est constituée
de : v = (3°dg, > dy, > |de],> " |dy]). L’ensemble des 16 vecteurs de taille 4 sont concatenés
pour donner un vecteur SURF de taille 64 qui représente le point d’intérét. On peut voir sur
la figure 1.4 différentes valeurs des réponses des ondelettes pour différents types de région. La
variation observée au niveau de l'image du milieu et de droite est bien traduite par les compo-
santes > d, et > |d,| de v. Dans leur papier, les auteurs ont conclu que le descripteur en plus
d’étre plus rapide que SIFT est plus performant dans plusieurs applications. L’utilisation de ces
deux caractéristiques se fait a travers un processus de "sac de mots visuels" (Bag Of Visual
Word en anglais). Ce processus permet de représenter les images sous forme de documents qui

contiennent des mots visuels. Les mots sont issus d’algorithmes de regroupement de données
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FIGURE 1.4 — Exemple du vecteurs de SURF pour différents types de régions [16]

telque le KMeans, appliqués & un ensemble de vecteurs de caractéristiques SIFT ou SURF. La
reconnaissance d’objet basée sur un tel processus se fait en construisant des modeles d’objets a
partir des vecteurs d’occurrence des mots visuels qui représentent ’image et non directement a

partir des vecteurs SIFT ou SURF.

1.3 Les descripteurs globaux

En plus des descripteurs locaux, qui décrivent des zones précises d’une image, généralement
autour de points d’intérét, d’autres descripteurs décrivent globalement une image ou fenétre d’une
image. Il s’agit des descripteurs globaux. Dans le cas des descripteurs locaux tel que SIFT, un
objet est décrit par un ensemble de vecteurs de descripteurs de points d’intérét. Les descripteurs
globaux s’affranchissent des points d’intérét et permettent de décrire les objets dans leur globalité.
Pour les taches de détection de personnes par exemple, cette catégorie de descripteurs a eu un

franc succes a I'image du descripteur HOG (Histogram of Oriented Gradient).

1.3.1 Le descripteur HOG

Le descripteur HOG présente quelques similarités avec le descripteur SIFT en ce sens qu’il
décrit les images a travers la distribution des orientations des gradients (voir Fig 1.5). Inventé par
Dalal et al. [17] pour, au départ, la détection de personnes dans une image, le descripteur HOG
differe du descripteur SIFT par l'utilisation d’une grille dense (zones réguliérement réparties)
dans I’étape de calcul des histogrammes. Dans sa version originale, destinée a la détection de
personnes, les images d’entrée sont redimenssionées & la taille 64 x 128. Le gradient est calculé,
avec des filtres de Sobel, pour tous les pixels de 'image ainsi redimensionnée et les informations
d’orientation et de magnitude sont extraites. L'image est subdivisée en des cellules de taille 8 x 8
sur une grille dense. Les histogrammes des orientations de 9 orientations & l'intérieur de chaque
cellules sont calculés en pondérant le vote de bins correspondant & I'orientation par ’amplitude
associée. De ce fait, les histogrammes sont sensibles au changement de luminosité dans I'image.

Pour corriger le probléme, les auteurs proposent une normalisation L2 des histogrammes des

10



1.3. LES DESCRIPTEURS GLOBAUX

cellules, dans des blocs de taille 16 x 16 px (ou 2 x 2 cellules) collectés sur toute la fenétre avec
un décalage de 8 pixels chaque fois. Les quatre histogrammes de chaque bloc sont concatenés avant
la normalisation pour donner un vecteur de 36 dimmensions par bloc. Pour une image d’entrée,
on peut recenser 105 blocs. Pour obtenir le descripteur HOG de 'image, tous les vecteurs des
105 blocs sont concatenés ensemble pour donner un unique vecteur de dimension 3780-D. Un
modéle de la forme humaine est construit en utilisant des HOG d’images des personnes comme
données positives et des images ne contenant aucun humain comme données négatives comme
entrée d’'un SVM a deux classes. La détection d’une personne dans une grande image est faite a

travers une recherche exhaustive par la méthode de la fenétre glissante.

FIGURE 1.5 — Visualisation des vecteurs de gradients

Le schéma d’extraction décrit plus haut, peut étre résumé avec le diagramme de 'image 1.6.

Image d'entrée Normalisation Calcul des Vote pondéré des Normalisation des Collecte des
64x128 —_— gamma et O —>» orientations des —»| histogrammes par —» HOG des blocks
couleur 9 cellules block sur toute l'image

F1GURE 1.6 — Différentes étapes d’extraction du vecteur HOG

Des améliorations ont été apportées a la version initiale du HOG pour améliorer ses performances.
On peut citer le PHOG (pour Pyramid Of Histogram of Oriented Gradients) de Bosch et al. [18],
qui renforce 'invariance du descripteur au facteur d’échelle. La méthode consiste & calculer pour
la méme image, plusieurs vecteurs HOG a différentes échelles et par la suite faire la concaténation
pondérée des différents vecteurs.

La figure 1.7 montre 'extraction du vecteur PHOG pour des images avec un niveau de la pyramide
égale a 2. Les poids de pondérations des vecteurs HOG de chaque niveau de la pyramide peuvent

étre appris ou fixer de fagon empirique.

1.3.2 Le descripteur LBP

LBP (Local Binary Pattern) est un descripteur de forme, utilisé principalement pour la des-
cription des textures [19]. La méthodologie consiste & comparer le niveau de luminance d’un
pixel avec ses voisins. Les P voisins du pixel central de coordonnées (x.,y.) sont déterminés en
général sur un cercle par (z. + R.cos(2mp/P), y. + R.sin(2wp/P)) avec R le rayon du cercle. Une

extrapolation bilinéaire permet de déterminer dans le plan image, le pixel correspondant & un
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FIGURE 1.7 — Extraction de vecteurs PHOG pour différentes échelles [18]

résultat approximatif de la formule précédente.
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FIGURE 1.8 — Processus de calcul d’un LBP. Réalisée par Xiawi — Travail personnel, CC BY-SA
3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=11747868

L’image 1.8 décrit de fagon claire les différentes étapes de calcul de la valeur LBP d’un pixel.
La différence entre la valeur en niveau de gris du pixel central avec les valeurs en niveau de gris
de ses voisins, représente la texture sans perte d’information. Le signe de cette différence est
utilisé pour générer un masque binaire qui sera pondéré avec le facteur 2P. La somme des valeurs
pondérées du masque binaire, donne la valeur de la description locale de la texture de I'image en
ce point. ’ensemble des N valeurs LBP d’une image a N pixels forme le descripteur global qui
décrit la texture de I'image. Combiné avec des algorithmes d’apprentissage, le descripteur LBP
a été utilisé pour de multiples taches de reconnaissance et de classification.

Mu Yadong et al. dans [20], ont utilisé deux variantes de LBP (S-LBP et F-LBP) pour adap-
ter la version naive a la tache de la détection de personne dans des images. Le S-LBP (Semantic
LBP) propose de résoudre le probléme de distinction de motifs sémantiquement similaires (par
exemple, motifs qui difféerent par une rotation) que rencontre le LBP traditionnel. Ils proposent
d’abandonner le calcul de code LBP par la somme des valeurs pondérées du masque, qui se fait

en derniére étape du LBP traditionnel, au profit d’une représentation originale. En effet, aprés

12


https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=11747868

1.3. LES DESCRIPTEURS GLOBAUX

I’étape d’obtention du masque, ils proposent de former des arcs avec les suites successives de
"1". L’angle principale et la longueur des arcs sont utilisés conjointement pour une représenta-
tion matricielle (en colonne les cases représentant les angles et en ligne les cases représentant
les longueurs). Le descripteur final correspond & un vecteur unique qui est la concaténation des
vecteurs colonnes de la matrice. L’image 1.9 présente un resumé du processus d’extraction du
S-LBP.

.. |10
a__F

A Step A . @ .
Arch 1 /
L] o
LBP feature

Arch 2 Step B Arch angle —»

| 1

| g
Yy

| NN
=
g3

2D histogram feature

Step A Calculate principle directions and lengths for each arch.
Step B: Vote for corresponding histogram bins.

FIGURE 1.9 — Processus de calcul du S-LBP [20]

Dans la version F-LBP (Fourier LBP), pour éviter les problémes liés au choix d’un seuil conve-
nable dans I’étape de seuillage, ils proposent une transformation dans le domaine fréquentiel des
valeurs brutes de la différence entre la valeur du pixel central et celles des pixels voisins. Soit
S ={s(k),k =0...P —1} le résultat de la différence entre le pixel central et les voisins. A 1’étape
suivante, & défaut de faire un seuillage pour obtenir un masque, ils appliquent un DFT (Discrete
Fourier Transform) (voir eq 1.1) sur S pour obtenir un autre vecteur A = {a(u),u =0...P — 1}.
Les coefficients des hautes fréquences sont éliminés pour ne conserver que les basses fréquences

qui contiennent l'information de la structure locale de la saillance du motif.

P-1
a(u) = % ,;) s(k)e=92muk/P (1.1)

1.3.3 Le descripteur CHOP

CHOP (Color Histogram of Oriented Phase) est un descripteur de formes basé sur la congruence
de phase d’une image dans le domaine fréquentiel. La congruence de phase est une caractéris-
tique invariante au contraste et a la luminosité et par conséquent utile pour la détection dans
des conditions de grandes variations de luminosité (voir fig 1.10). Contraitement au gradient qui
se focalise sur les zones ou interviennent des changements d’intensité des pixels, la congruence
de phase considére I'image comme constituée de beaucoup d’information et peu de redondances.

Une analyse fréquentielle permet de mettre en évidence les contours dans une image, quelque soit
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la luminosité ou le contraste. Ces contours correspondent aux points ot la congruence de phase
et I’énergie locale sont maximales. De plus, des études psychologiques prouvent que le systéme

visuel de '’homme est sensible aux zones d’une image avec une information élevée.

Images d’entrée

!
§{' i |

Congruence de phase

i

Gradients

F1GURE 1.10 — Comparaison de la congruence de phase avec le gradient

Etant donnée une image I(z), Pexpression de la congruence de phase est donnée par :

E(z)
e+, Ay

ot E(x) est 'énergie locale, A,, 'ensemble des amplitudes des composantes de Fourier et ¢ une

PC(z) = (1.2)

petite quantité pour éviter la division par zero. L’expression de I’énergie locale est donnée par
[21] :
E(z) =/ F(2)? + F(z)% (1.3)

avec F'(z) le signal filtré de I(z) et F(x)y la transformée de Hilbert de F'(x) (soit un décallage
de 90° de F(x)). L’orientation de la phase est donnée par :

o(z) = tan ™! ( Fﬁg) (1.4)

Dans la pratique, la congruence de phase peut étre estimée par convolution de I'image par une
paire quadratique des filtres de log-Gabor.

Ragb et al. [21] ont proposé le descripteur CHOP en se basant a la fois sur les avantages de
la congruence de phase mais aussi sur la méthode d’extraction utilisée par le descripteur HOG
pour faire de la détection de personnes. Les auteurs ont présenté des résultats qui montrent
la supériorité de ce dernier sur le descripteur HOG dans certaines situations bien précises. La
démarche est presque identique a celle de HOG & ’exception de 1'utilisation des orientations de
la congruence de phase a la place du gradient. La figure 1.11 résume les différentes étapes de

I'extraction des vecteurs CHOP.
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Image d'entrée

v v v

Calcul de la congruence Calcul de la congruence Calcul de la congruence
de phase sur le canal de phase sur le canal de phase sur le canal
rouge vert bleu

' v

Sélection pour chaque pixel de la valeur maximale en amplitude de la phase

l

‘ Diviser I'image en des blocks (16x16 pixels)

1 block = 2x2 cellules
1 cellule = 8x8 pixels

|

Calculer I'nistogramme des orientations des
phases retenues pondéré par I'amplitude

Normalisation
par block

Concaténation des
histogrammes des
blocks

FI1GURE 1.11 — Différentes étapes de lextraction de CHOP [21]

1.3.4 Les filtres de convolution

L’extraction de caractéristiques & base des filtres de convolution est, on peut le dire, ce qui
se fait de mieux actuellement dans 1’état de I’art. Les filtres de convolution sont utilisés dans le
domaine des images pour mettre en évidence un certain nombre d’informations non perceptibles
dans une image brute. La convolution d’une image par un filtre avec un noyau donné, est une
opération matricielle, qui & partir d’une position donnée dans l'image, calcule la somme du

produit élément-a-élément du noyau avec les voisins du pixel central (eq 1.5).

M;—1 Ms—1

2(ni,ng) = DY a(k, ka)y(ny — ki,no — ko) (1.5)

k1=0 ko=0

Le résultat de l'opération est la réponse de cette région de l'image par rapport au filtre. De
nombreux filtres existent et sont utilisés dans plusieurs descripteurs pour 'extraction de caracté-
ristiques primaires, tel que le filtre de Sobel qui est utilisé pour la mise en évidence des contours
dans une image. A la différence des descripteurs traditionnels, comme ceux présentés précédem-
ment, les méthodes basées sur les filtres de convolution, produisent des cartes de caractéristiques
("feature maps" en anglais) qui sont par la suite exploitées de maniére spéciale pour les détec-
tions. Les filtres de convolution possédent plusieurs avantages qui leur conférent une certaine
efficacité par rapport aux autres méthodes traditionnelles : ils permettent de conserver les ca-
ractéristiques spatiales entre les pixels de I'image puisque la carte de caractéristiques produite

est également une image dont chaque pixel représente la caractéristique dans la méme position
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au niveau de I'image précédente. Dans les architectures de réseaux de neurones convolutifs, ot
ils sont majoritairement utilisés dans le but d’extraire des caractéristiques, les valeurs des filtres
peuvent étre apprises automatiquement par le méme procédé d’apprentissage utilisé pour ajuster
les poids des réseaux de neurones tels que la rétropropagation du gradient. En outre, les filtres
de convolution peuvent étre disposés en couche de maniére hiérarchique; cette caractéristique
leur permet d’étre trés efficace dans la détection de motifs plus complexes dans les images et

d’obtenir des représentions plus abstraites des images.

De plus en plus, les architectures de réseaux de neurones convolutifs sont utilisées pour des
taches de détection et de classification d’images. Ainsi, ’architecture CNN (Convolutional Neural
Network) est un réseau constitué de plusieurs couches convolutives entemélées de couches de poo-
ling. Chaque étage de I'architecture est constitué d’une convolution suivie d’un pooling. L’entrée
de la premiére couche est utilisée pour les données brutes dont les cartes de caractéristiques issues
a la sortie servent d’entrée pour la couche suivante. Ainsi de suite jusqu’a la derniére couche qui
sert & faire une transformation non linéaire des caractéristiques issues de I'avant-derniére couche.
Cette couche peut servir de classifieur dans une tache de classifaction d’image. La figure 1.12

présente un exemple de réseau CNN a trois couches.

4

N
P ™R

/ . 1
\\
\\

) Output
Input Conv Conv Conv Iaye‘:
Layer 1 Layer 2 Layer3 | Fully
Pooling Pooling Pooling Connected
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer
‘ Feature Extractor ’ ‘ Classifier
FiIGURE 1.12 - Exemple de réseau CNN. soucre : https:/www.learnopencv.com/

image-classification-using-convolutional-neural-networks-in-keras

Dans un réseau CNN, plusieurs filtres sont généralement utilisés au niveau de chaque couche et la
fonction maxPooling est utilisée au niveau des couches de Pooling pour réduire la taille spatiale
de la carte de caractéristiques et éviter le surapprentissage au niveau du réseau. Des versions
améliorées du réseau CNN de base ont été utilisées pour améliorer les performances et surtout
le temps de calcul. On peut ainsi citer les travaux de Girshick et al. [22, 23, 24| sur des modéles

R-CNN, Fast R-CNN et Faster R-CNN pour la détection et la segmentation de scéne.
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1.4. LES ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE

1.4 Les algorithmes d’apprentissage

Il existe en "machine learning" plusieurs algorithmes qui permettent d’apprendre des mo-
déles & partir d’'un ensemble de vecteurs de caractéristiques d’un jeu d’apprentissage. Pour les
taches de détection d’objets, bon nombre de ces algorithmes ont été associés aux descripteurs.
Nous présenterons dans cette sous-section trois de ces algorithmes de classification a savoir : les

machines a vecteurs de support (SVM), les classifieurs bayésiens et I’algorithme Adaboost.

1.4.1 L’algorithme Adaboost

Adaboost [25, 26] est un puissant algorithme d’apprentissage automatique. Il combine un
nombre T de classifieurs faibles h; en un classifieur fort H. Les classifieurs sont choisis pour
minimiser Ierreur sur les échantillons de ’ensemble d’apprentissage. L’erreur de classification e,
sert & évaluer la confiance «; dans la décision de classification. A la sortie de chaque itération,
les données d’apprentissage mal classées obtiennent un poids élevé pour permettre a 'itération
suivante de forcer le classifieur faible & mieux les apprendre. Pour la phase de classification d’une
donnée inconnue, chaque classifieur faible h; donne une valeur de confiance «; dont la somme
pour tous les classifieurs donne la valeur de décision finale de classification. Plusieurs versions de

I’algorithme ont été proposées dans la littérature pour de multiples taches de classification.

1.4.2 Les classifieurs bayésiens

La résolution des problémes de classification repose le plus souvent sur I’émission d’hypo-
théses qui rameénent le probléme dans un cadre bayésien. Un classifieur bayésien ou estimateur
bayésien est un type de classifieur probabiliste basé sur le théoréme de Bayes. Il regroupe un
ensemble d’algorithmes qui se fondent tous sur le méme théoréme avec des variantes. Le but
d’un classifieur bayésien est d’apprendre la distribution des valeurs des paramétres du modéle.
Pour ce faire, une distribution a priori (représentation des hypothéses émises) des valeurs des
parameétres est fournie a algorithme qui effectue 'apprentissage a travers la régle de Bayes (voir
equation 1.6). L’apprentissage de la distribution se fait & posteriori a travers une estimation
de la vraissemblance. L’estimation de cette vraissemblance est une tache difficile pour laquelle
plusieurs algorithmes existent. On peut citer les algorithmes EM (Expectation-Maximization)
de Dempster et al. [27], les méthodes de fenétre de Parzen [28] et les méthodes de Monte Carlo
par chaines de Markov. Ces classifieurs présentent 'avantage d’éviter le surapprentissage mais
nécessitent cependant des hypothéses fortes sur les distributions des données, ce qui les rend
difficilement applicables aux problémes réels.

P(B|A).P(A)
P(B)

ot P(A|B) désigne la probabilité conditionnelle de A sachant B.

P(A|B) = (1.6)
1.4.3 Séparateurs & Vastes Marges

Le SVM (Les Séparateurs a Vastes Marges ou Machine & vecteurs de support) [29] est 'un des

algorithmes d’apprentissage automatique supervisés le plus utilisé pour & la fois des problémes
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de classification et de regression. Le but du SVM est de trouver ou de déterminer un hyperplan
qui permettra de mieux séparer un jeu de données en deux ou plusieurs classes (voir figure 1.13).
Les vecteurs de support, d’ou est tiré le nom de ’algorithme, sont I’ensemble des points les plus
proches de ’hyperplan. L’algorithme cherche alors & optimiser la distance entre les échantillons
les plus proches (les vecteurs supports) et hyperplan. Dans le cas d’une classification binaire,
comme la détection de personnes, le jeu de données est composé de données positives représentant
les échantillons & détecter et des données négatives qui peuvent tout contenir sauf les échantillons
a détecter. La classification de données de test consiste a calculer la distance entre le vecteur de
test et I'hyperplan. Cette distance donne I'information sur le c6té ot se trouve la donnée de test
et aussi une mesure de la fiabilité de la décision prise. En effet, plus la distance est petite moins
la décision est tranchée car la donnée est trés proche des deux classes.

X
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+
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T 1 3
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FI1GURE 1.13 — Illustration du SVM pour une séparation linéaire simple a gauche et non linéaire
a droite.

Pour des données linéairement inséparables, la recherche de I’hyperplan se fait dans un espace
de plus grande dimension en appliquant une transformation non-linéaire ¢ sur ces denriéres. Ainsi,

I’équation de I'hyperplan peut s’écrire sous la forme :
h(z) = w”é(x) + wo (17)

avec w le vecteur de poids qui vérifie la condition Ixh(z) > 0 et Ij les labels.
Cette expression montre bien qu’il s’agira d’un produit scalaire entre deux vecteurs dans ’espace
de grande dimension, ce qui peut étre couteux en temps de calcul. Une solution pour contourner ce
probléme est I'utilisation d’une astuce appelée "Kernel trick" qui consiste a remplacer le produit
scalaire par une fonction noyau qui vérifie K (z;,z;) = ¢(z;)7.¢(z;). K(z;,z;) doit respecter le
théoréme de Mercer, c’est & dire qu’elle doit étre symétrique et semi-définie positive. L’équation
1.7 devient :
P
h(z) = Zaile(x;wx) + wo (1.8)
k=1

Quelques fonctions noyau utilisées fréquemment sont :
- le noyau linéaire : K (v;,2;) = 1 .2;;
- le noyau polynomial : K (z;,z;) = (z].2; +1)%;

[zs—z;l°y .
357 )

- le noyau gaussien : K (x;, ;) = exp(— 53 ;
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1.5 Les méthodes de détection

Le modéle classique de détection se présente sous ’architecture descripteur-classifieur. Les
différentes méthodes proposées dans la littérature différent I'une de I'autre a la fois par le ou les
descripteur(s) utilisé(s) mais aussi par le classifieur employé pour la construction du modéle. Dans
notre contexte, le réle du classifieur est de prédire si un vecteur de caractéristiques représente
une image de personne. Pour des images d’un environnement donné, contenant des personnes et
d’autres objets, des stratégies de recherche sont nécessaires pour détecter et localiser les entités
recherchées. Nous avons étudié quelques types de stratégies dont nous donnons un bref apergu

dans cette section.

1.5.1 Meéthode de fenétres glissantes : sliding windows

La fenétre glissante est la méthode de base utilisée pour la détection et la localisation d’objets
dans une scéne. L’idée est simple et consiste & parcourir entiérement une image avec une fenétre
de taille donnée. Les images des régions balayées par la fenétre glissante sont soumises & une
classification binaire. Les fenétres sont extraites a différentes échelles afin d’inclure des personnes
de différentes tailles. Cette méthode naive est la plus stire car assurant un parcours complet de
I'image, mais présente naturellement un désavantage lié au temps de calcul avec une complexité
O(n*) pour une image de taille n x n. Dans une image, il y a généralement moins de personnes,
d’objets que d’éléments de 'arriére plan. Pour réduire le nombre de fenétres & examiner et ainsi
améliorer le temps de calcul, Lin et al. [30], Lu et al. [31] préceédent la détection des fenétres
candidates d’une étape de soustraction d’arriére plan afin d’isoler les éléments du premier plan.
Les fenétres sont alors extraites uniquement dans les régions isolées. Cette approche nécessite
néanmoins 'utilisation d’un algorithme robuste de soustraction d’arriére-plan. A la fin de la
classification, une personne peut étre détectée dans plusieurs fenétres. La méthode NMS (Non

Maximum Suppression) est généralement utilisée pour fusionner les fenétres.

1.5.2 La méthode "Efficient sub-window search"

La méthode ESS est une méthode de recherche de fenétres contenant un objet a détecter
sans faire une recherche exhaustive dans I'image. Elle utilise la méthode "branch and bound"
pour explorer uniquement les fenétres avec des scores élevés. En partant de I’hypothése que
les fenétres ont une forme fixe (rectangulaire ou carré, par exemple), la méthode ESS définie
une stratégie efficace de réduction du domaine de recherche des objets en rejetant au fur et a
mesure les régions de I'image ayant un faible score, donc une faible probabilité de contenir ’objet
recherché. La méthode consiste a diviser a& chaque itération les rectangles ayant un grand score
de classification en deux rectangles, qui seront & l'itération suivante évalués. Plusieurs versions
de la méthode existent et différent I'une de 'autre dans la stratégie de recherche, au niveau des
variables utilisées, au niveau de la métrique de calcul du score de similarité, etc. On peut citer

x? — ESS [32] qui utilise la distance x? dans la phase de calcul du score des fenétres.
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1.5.3 Les méthodes "Region Proposal"

Il s’agit de méthodes ayant pour but de déterminer des régions susceptibles de contenir un
objet recherché. Elles identifient les objets potentiels dans I'image & l’aide de la segmentation.
Ainsi, contrairement & la méthode de fenétres glissantes, les méthodes de proposition de régions
vont générer des régions segmentées, dans lesquelles les recherches pourront avoir lieu pour la
détection. Cela réduit énormément le nombre de fenétres a examiner. Ells sont réguliérement
utilisées dans les architectures de réseaux convolutifs pour déterminer les régions ou les filtres
doivent étre appliqués. Une de ces méthodes est le "Selective Search", développée par Uijlings
et al. [33] et qui a été utilisée dans les réseaux comme R-CNN et Fast-RCNN. Elle est basée
sur le regroupement hiérarchique de régions similaires en fonction de la couleur, de la texture,
de la taille et de la compatibilité des formes. La recherche commence par une sur-segmentation
de 'image en fonction de I'intensité des pixels en utilisant la méthode de segmentation basée
sur un graphe de Felzenszwalb et Huttenlocher [34]. La sortie de cette étape est une image
grossiérement segmentée dans laquelle un objet peut étre segmenté en deux régions. En se basant
sur cette premiére segmentation, la méthode "selective Search" définit une liste de toutes les
régions identifiées puis dans une boucle, essaie de regrouper les régions adjacentes en fonction
de leur similarité calculée & partir des caractéristiques de couleurs, de textures et de tailles. A la
fin des itérations, un nombre réduit de grandes régions est obtenu et peuvent servir d’entrée a

I’algorithme de classification.

1.5.4 Le modéle "Deformable Part Models"

L’hypothése derriére la méthode DPM (Deformable Part Models) de Felzenszwalb et al. [35]
est qu'un modéle unique de personne ne peut étre assez efficace pour la détection surtout en
présence d’occultations. Pour faire une détection effective des personnes méme partiellement
visibles dans I'image, ils proposent de construire en plus du modéle de la forme complet, des
modeéles de différentes parties qui sont spatialement liées a la fenétre du modéle de la forme
compléte (par exemple un modeéle de la téte, des pieds, etc.). A chaque modéle de partie est lié
un filtre spécifique qui servira & calculer le score de détection dans 'image. L’évaluation d’une
fenétre repose donc sur les scores du filtre de la forme compléte ainsi que ceux des filtres des
autres parties. Dans I’évaluation de leur approche, les auteurs ont utilis¢ HOG comme descripteur
et une forme spécifique de SVM qu’ils ont nommé LSVM (Latent SVM) pour apprendre les
différents modéles de partie. Ce modéle de détection est utilisé conjointement avec les méthodes
de recherche présentées plus haut, pour l'identification des fenétres & évaluer. La figure 1.14
montre un exemple de détection de personne avec la visualisation des gradients et des filtres

utilisés pour les différentes parties.

20



1.5. LES METHODES DE DETECTION

FIGURE 1.14 — Exemple de détection de personne avec le DPM [35] :
a : Détection d’une personne

b : Filtre entier

¢ : Filtres des parties

d : Modéles des parties

1.5.5 Les approches par BOVW psycho-visuels

Cette approche propose d’intégrer les modéles de perception humaine dans le processus d’in-
terprétation des scénes tel que pour les taches de reconnaissance de personnes, d’objet, etc. Il
s’agit de partir de la carte de saillance visuelle pour guider le choix des zones de la scéne a
interpréter. Le principal objectif est de réduire le temps de calcul nécessaire pour la recherche en
comparaison des approches basées sur les fenétres glissantes.

Gonzalez et al. dans [36] ont proposé, dans cette catégorie, une approche qui intégre dans le
paradigme de "sac-de-mots visuels" l'utilisation des cartes de saillances visuelles. Plus précisé-
ment, ils proposent, & I’étape de construction de I’histogramme des occurences de mots-visuels,
de pondérer le vote de chaque vecteur de caractéristiques par le score de saillance visuelle qui
correspond a ’endroit de la scéne ot le point d’'intérét qu’il décrit a été détecté. Une normalisa-
tion L1 peut étre employée sur le vecteur d’occurence obtenue. Dans le méme papier, ils propsent
une méthode de génération automatique de dictionnaire et de détermination du nombre opti-
mal de mots visuels nécessaire pour la description de la scéne a chaque résolution spatiale de la
scéne associée & un niveau dans la pyramide des images. Cette méthode se base également sur
les informations de saillance visuelle de la scéne. Gonzalez et al. ont montré que cette méthode
surpasse ’approche DPM présentée plus haut et donne des résultats satisfaisants sans un grand

impact en terme de temps de calcul.

1.5.6 Synthése des méthodes de la littérature

Un nombre important de travaux existe dans la littérature sur la détection de personnes.
Nous résumons dans le tableau 1.1 quelques uns de ces travaux sans entrer dans les détails des
descripteurs et classifieurs utilisés. Il ne s’agit pas d’une liste exhaustive des méthodes existantes.

A travers ce tableau, nous montrons qu’a un moment donné, la communauté scientifique s’est
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focalisée sur le descritpeur HOG et I'algorithme SVM pour cette tache de détection de personne.

Tableau 1.1 — Synthése des approches de détection de personnes dans une image

Reéférences Descripteur Classifieur Observations
o Etape initiale d’extraction de
Shayhan et al. [37] HOG SVM Linéaire régions et gestion d’occultations
Description des Orientations des
Ragb et al. [21] CHOP-LUV | SVM Linéaire | Phases. Robuste au changement
de luminosité
Optimiser le temps d’exécution
Xiao et al. [38] HOG LDA avec en utilisant le LDA (Linear
Ll-norm Discriminant Analysis)
Méthode de base de la détection
Dalal et al. [17] HOG SVM Linéaire | svec HOG
Détection dans images
F. Suard et al. [39] HOG SVM infrarouges + stéréovision
Accélération de la détection par
chnFtrs et discret approximation des
Benenson et al. [40] DPM Adaboost caractéristiques pour différentes
échelles
mspw-DPM Particule adaptative pour
ot générer des fenétres
Chu et al. [41] HOG-based - potentiellement positives pour
BRIEF accélérer la détection
Gentle Combinaison de I'information de
Sheng et al. [42] HOG-LBP AdaBoost contours et de texture
Gestion des occultations en
faisant de la segmentation &
Wang et al. [43] HOG-LBP SVM partir de la carte de probabilité
des réponses du classifieur
HOG-color- Grammar . .
Yunsheng et al. [44] barShape Model et fusion de caractéristiques
(HOG-III) Poselet Model
CNN combiné avec une méthode
Girshich et al. [22] R-CNN _ de proposition de régions pour
accéler le temps de calcul
Traite le probléme de détection
Redmon et al. [45] YOLO - comme un probléme de

régression
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1.6 Reésultats expérimentaux

Dans cette sous-section, nous allons présenter quelques résultats d’évaluation de certains
algorithmes sur des données publiques de détection de personnes. Dans un premier temps, nous
présentons des résultats de tests de combinaisons de descripteurs existants de la littérature afin
de les comparer aux résultats directement issus de la littérature. Dans un second temps, il sera

présenté une comparaison dans le contexte de détection de personne dans la nuit.

1.6.1 Bases de données d’évaluation

- La base INRIA
La base "INRIA", disponible & I’adresse http://lear.inrialpes.fr/data, contient 1239 images
en couleur de personnes augmentées de 1239 images issues de la transformation symétrique sui-
vant ’axe vertical de ces derniéres. La base contient également des données négatives au nombre
de 1218 qui ne contiennent aucun humain mais une grande diversité de paysages et d’envi-
ronnements urbains et ruraux et certains objets comme des bicyclettes ou des voitures. Pour
I’évaluation des méthodes, 1126 images positives et 453 images négatives sont fournies. Toutes
les images positives ont été redimensionnées a la taille 64 x 128 et contiennent des personnes
en position debout avec différentes orientations. Les personnes portent des vétements de diffé-
rentes couleurs et textures. Les photos sont réalisées dans différentes conditions météorologiques
(hiver, été¢). Les images négatives sont de grandes dimensions, ce qui permet de sélectionner au
hasard dans ces derniéres plusieurs images de taille 64 x 128. Ainsi, pour ’apprentissage, dans
une grande image négative, on peut sélection 10 images a la taille 64 x 128 et ainsi augmenter a

12180 le nombre de données négatives dans la base.

- La base CVC-14
Cette base d’images, disponible a I’adresse http://adas.cvc.uab.es/elektra/enigma-portfolio/
cvc-14-visible-fir-day-night-pedestrian-sequence-dataset/, est composée de deux en-
sembles de séquences. Ces séquences sont nommeées d’apreés les ensembles de jour et de nuit, qui
font référence au moment de la journée ou 'acquisition des données est faite. Le jeu d’appren-
tissage contient 3695 images de jour et 3390 images de nuit, avec environ 1500 images labélisées.
Le jeu de test contient environ 700 images pour les deux séquences avec environ 2000 personnes
pour les images de jour et 1500 personnes pour celles de la nuit. Cette base servira & comparer

la robustesse des descripteurs face au changement de luminosité.

1.6.2 Détection dans un contexte nocturne

Ragb et al. dans leur travail sur la détection de personnes [21] ont montré la supériorité d’un
certain nombre de descripteurs basés sur la congruence de phase dont le descripteur CHOP sur
les descripteurs HOG, PHOG et uLLBP. Il est a souligner que dans leur travail, les résultats ont été
obtenus a partir de modéles appris sur des données de la base INRIA et testés sur la méme base.

Autrement dit, la performance de leur descripteur sur les autres a été prouvée dans des conditions
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de luminosité du jour. Dans cette section, nous souhaitons étudier la robustesse des descripteurs
HOG et CHOP pour des images de nuit. En effet, comme mentionné dans les sections précédentes,
le contexte des travaux de cette thése nous améne & rechercher des descripteurs robutes pouvant
étre utilisés dans différentes conditions lumineuses de détection. Nous cherchons donc & créer
un modéle unique & partir d’images prises dans des conditions de jour ou de nuit et a tester la
détection dans les différentes conditions. Pour ce faire, nous avons effectué les tests suivant deux
scénarii a savoir :

- Scénario 1 : Apprentissage d’un modéle avec des images de jour et des tests avec des images
de nuit ;

- Scénario 2 : Apprentissage d’un modeéle avec des images de nuit et des tests dans les mémes
conditions.

Un troisiéme scénario peut étre envisagé mais a été déja pris en compte dans les travaux de
Rage et al. [21]. Il s’agit de Papprentissage et du test sur des images de jour. Les modéles de
personnes sont construits avec le type nu-SVC de 'algorithme SVM. La valeur du paramétre nu
du SVC est déterminée durant la phase d’apprentissage. La courbe rappel-précision est le critére
d’évaluation des performances que nous utilisons. Avec ce critére, la méthode dont la courbe se

trouve plus en haut présente la meilleure performance.
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F1GURE 1.15 — Courbe pour le test selon scénario 1 : Apprentissage de jour et test de nuit

La figure 1.15 montre le résultat pour le premier scénario. Pour ce dernier, nous avons créer
un modéle de personne par descripteur a partir de la base INRIA et les tests ont été effectué
& partir des images de la base CVC-14. On note que le descripteur CHOP est plus robuste que
le descripteur HOG. 1l est donc bien adapté pour une détection dans des images nocturnes en
infra-rouge a partir de modéle appris sur des images de jour. Le descripteur HOG ne donne pas

une bonne performance dans ces conditions.

Le test du scénario 2 visent & déterminer les performances des descripteurs si les modéles
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FI1GURE 1.16 — Courbe pour le test selon scénario 2 : Apprentissage de nuit et test de nuit

étaient appris et testés avec des images de nuit. La figure 1.16 présente les courbes les résultats
a cet effet et obtenus en utilisant la base CVC-14. De ces résultats nous pouvons déduire que le

descripteur HOG est meilleur que le descripteur CHOP.
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1.7 Conclusion

Ce premier chapitre est consacré a ’étude de différents descripteurs de formes utilisés dans la
littérature pour diverses taches de détection. Le travail présenté dans ce chapitre comporte deux
parties. La premiére partie traite des descripteurs utilisés le plus souvent pour la détection de
personnes, d’objets. Le but premier de notre travail est d’étudier la robustesse des descripteurs
les plus utilisés face au changement de condition d’éclairage. Dans cette catégorie, nous avons
briévement présenté les descripteurs locaux tels que le descripteur Haar-like et les descripteurs de
points d’intéréts SIFT et SURF. Mais ce sont les descripteurs globaux, qui sont les plus utilisés
pour la tache de détection de personne, qui ont attiré notre attention. Il s’agit des descripteurs
HOG, LBP et CHOP. En nous basant sur les travaux récents de Ragb et al., nous avons testé et
comparé les descripteurs HOG et CHOP suivant deux scénarii. Nous avons utilisé les bases de
données publiques INRIA et CVC-14 pour réaliser ces deux scénarri. En apprenant un modéle
a partir des images prises dans les conditions d’éclairage du jour et en testant uniquement
sur des images de nuit, nous avons pu observer que le descripteur CHOP donne de meilleure
performance comparé au descripteur HOG. Autrement dit, pour avoir de bonnes détections dans
des conditions de luminosité difficiles avec un modéle unique entrainé sur des images de jour, le
descripteur CHOP est le mieux approprié. A 'opposé, en apprenant un modéle avec les images
de nuit et en testant dans les mémes conditions, le descripteur HOG prend le dessus. Notre étude
nous ameéne & conclure que le descripteur CHOP résiste mieux a la variation de la luminosité mais
qu’a conditions d’apprentissage et d’entrainement égales, le descripteur HOG le mieux adapté.

Ce chapitre a ainsi :

- présenté une description et comparison de descripteurs populaires et performants de la
littérature pour la tache de détection de personnes dans des conditions de luminosité variantes;

- permis la mise en place d’un systéme de détection des entités tels que les piétons. Ce systéme

a servi dans le cadre applicatif du projet.
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Chapitre 2

Détection des événements rares :
L’état de I'art

Le contraire d’une vérité banale, c’est
une erreur stupide. Le contraire d’une
vérité profonde, c’est une autre vérité

profonde.
Niels Bohr
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2.1. INTRODUCTION

2.1 Introduction

La sécurité des lieux publics tels que : les routes, les aéroports, les centres commerciaux, les
stations de métro, etc, constitue de nos jours, un énorme défi. Avec I'explosion de ['utilisation
des caméras de surveillance au quotidien, le besoin d’offrir aux agents de sécurité un support
de décision rapide et efficace en cas de probléme, est plus que jamais exprimé. Un tel besoin,
peut s’expliquer par la limitation de la capacité humaine a assurer une surveillance constante et
rigoureuse de plusieurs lieux simultanément [46]. Pour relever ce défi, les communautés de vision
par ordinateur et d’intelligence artificielle ainsi que d’autres avant eux, ont abordé le probléme,
en proposant des solutions, il y a quelques dizaines d’années [47, 48, 49]. Le but était de mettre
au point des algorithmes fiables pouvant identifier le plus rapidement possible des situations
suspectes afin d’émettre des alertes.

L’une des maniéres d’aborder ce probléme est de considérer les situations suspectes, comme
étant des faits et gestes non fréquents dans un environnement donné. On peut prendre les
exemples de mouvements d’évacuation d’un lieu, d’abandon de colis, de piétons sur une chaus-
sée, d’accidents de circulation, de déclenchement de feu, etc. Ce genre de comportement n’est
pas fréquemment observable, mais apparait juste dans le temps. Dans cette thése, nous nous
positionnons dans ce régistre qui revient & la détection de "outliers" par rapport & un modéle
d’événement appris. Ainsi, la notion d’événements "rares" sera plus appropriée que celle d’évé-
nements anormaux, abondamment utilisée dans la littérature. Il s’agit d’un probléme ouvert car
la notion d’anormalité et son interprétation demeure trés subjective. Ainsi, en fonction des ap-
plications visées, la nature des événements varie fortement ce qui rend difficile une comparaison
objective des approches proposées dans ’état de ’art.

Une grande partie des travaux réalisés sur le sujet s’intéresse plus généralement & l'analyse de
scénes et plus spécifiquement & ’analyse de foules. Plusieurs thématiques sont regroupées sous
le théme "analyse de scénes" : de 'analyse du comportement des foules en présence de dangers
a la détection d’anormalités dans une scéne en passant par la segmentation de foule. Plusieurs
domaines scientifiques tels que la physique, l'infographie ("computer graphic") et la vision par
ordinateur, se sont intéressés a la résolution de ce probléme. Par scéne de foule, il faut comprendre
un environnement ot se déplacent des personnes avec des mouvements structurés ou non. Une
scéne est souvent catégorisée en fonction de la densité de foule qui s’y trouve (faible, moyenne
et forte) mais aussi en fonction des mouvements qui s’y déroulent. Les différentes approches se
différencient par rapport au type de scéne qu’elles traitent et des objectifs qu’elles poursuivent.
On peut trouver deux grandes catégories d’approches : celles qui traitent des scénes de foule a
moyenne et forte densités et celles qui s’attachent aux scénes a faible densité. Dans une scéne
4 moyenne ou forte densité de foule, I'objectif est de faire une analyse globale de la scéne pour
détecter le début et la fin d’un mouvement inhabituel. En complément, pour les scénes a faible
densité, non seulement I'objectif est de détecter le début et la fin des événements inhabituels, mais

également de les localiser précisément dans la scéne avant d’en étudier la nature éventuellement.

Dans ce chapitre, nous ferons la revue des grandes approches de la littérature qui ont abordé
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2.2. DETECTION D’EVENEMENTS RARES DANS UNE SCENE A MOYENNE ET
FORTE DENSITE DE FOULE

les deux catégories de scénes. Ces approches se sont, pour certaines, inspirées de la physique
plus précisément de la mécanique des fluides, et d’autres sont purement basées sur les techniques

"vision par ordinateur". Une derniére catégorie que nous aborderons, concerne les

propres a la
approches basées sur les réseaux de neurones convolutifs, qui ne sont qu’a leur début dans le

domaine de machine learning et pour la thématique que nous traitons.

2.2 Détection d’événements rares dans une scéne & moyenne
et forte densité de foule

A A

FI1GURE 2.1 — Exemple de scéne de foule.
a : foule autour de la Ka’ba a la Mecque dont le mouvement de rotation est structuré
b : foule lors d’'un meeting politique dont le mouvement est non structuré

Une scéne de foule est définie par rapport a la densité des entités (personnes, voitures, moto-
cyclistes, etc) qui s’y trouvent. Les scénes de foules présentent une complexité de modélisation
qui augmente en fonction de la structuration des mouvements des entités. On peut distinguer des
foules dont les mouvements sont bien structurés et des foules aux mouvements non structurés
(voir Fig 2.1). On parle de scénes de foules dont les mouvements sont structurés quand les entités
présentes suivent des mouvements presque uniformes (exemple du tour de la Ka’ba a la Mecque).
A contrario, les scénes de mouvements non structurés, présentent des mouvements désordonnés
pour lesquels il est difficile d’identifier des schémas de mouvements collectifs. Cette section est
dédiée a la présentation des approches qui visent la détection d’événements rares dans des foules
a4 moyenne et forte densité. Pour de telles scénes, les approches ne visent pas & modéliser le
comportement des entités mais plutot & réaliser une analyse globale. Le but des travaux initiaux
n’était pas une détection d’événements rares, mais plutét une modélisation des foules & des fins
de simulation. Que ce soit en physique ou en infographie ("computer graphic"), la simulation
vise une représentation réaliste des foules, de leur comportement soit & des fins d’études de plans
d’évacuation, soit pour des jeux vidéos, ou autres. Plus tard, en "vision par ordinateur", la thé-
matique de détection d’événements rares ou anormaux (selon les considérations des auteurs) a
concerné la détection du début et de la fin d’un comportement déviant dans une scéne de foules.

Ces méthodes s’inspirent aussi bien de la physique que des techniques propres au domaine de la
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vision.
2.2.1 Modélisation de la dynamique de foule en physique

L’étude des mouvements de foules a débuté en physique il y a de cela plusieurs années. Au
départ, ces différentes études étaient menées dans le but de décrire la formation et le mouvement
des foules mais aussi l'interaction entre les entités présentes dans la foule. Comme mentionné
ci-dessus, la complexité de la modélisation de la foule augmente avec la complexité structurelle
de la foule mais aussi avec sa densité. Dans la littérature, deux niveaux d’études des foules se
rapportant a la densité se dégagent : le niveau macroscopique et le niveau microscopique.

Au niveau macroscopique, il est presque impossible de se focaliser sur chaque entité dans la
scéne afin d’en étudier le comportement. Ainsi, les approches proposées en physique pour faire la
modélisation & ce niveau, traitent la foule comme un fluide avec des particules dont 1’écoulement
est étudié a l'aide de méthodes issues de domaines variés tels que la mécanique des fluides, la
thermodynamique, la statistique, etc. Parmi les travaux ayant aborder le probléme pour cette
catégorie de foule, on peut citer le modeéle "continuum-based" [50] de Hughes qui représente les
piétons comme un champ de densité continue décrivant la dynamique de la foule. Il propose
des équations différentielles basées sur trois hypothéses qu’il a émis pour la modélisation de
la dynamique de la foule. Le modéle proposé n’est valable que pour des foules composées de
personnes ayant un but ou une destination. On peut prendre I’exemple de 1’évacuation d’un
batiment ou le but de chacun est d’aller a 'extérieur du batiment en passant par les issues
de secours. Plus tard, Treuille et al. [51] ont proposé un modéle en temps réel, basé sur le
modéle "continuum" de Huges. Leur modéle intégre simultanément la navigation globale avec
des obstacles mobiles tels que d’autres personnes, résolvant ainsi efficacement le mouvement de
grandes foules sans avoir besoin de se focaliser sur 1’évitement de collision.

Pour parvenir au modéle, ils ont formulé quatre hypothéses, basées sur celles de Hughes, que
nous résumons ci-dessous :

- toute entité dans la foule a un but ou une destination & atteindre. Soit G C R? I’ensemble
des buts des entités de la foule. Elles éprouvent des difficultés & marcher & contre-courant, ce qui
est proportionnel & la densité locale de la foule, (Hypothése 1)

- les personnes se déplacent toujours avec leur vitesse maximale possible. Soit v cette vitesse,
x la position de I'individu & un instant donné et 6 la direction qu’il prend. La vitesse est une
fonction des deux variables telles que : v = f(x,0)ng avec ng = [cosf, sinf]” un vecteur unitaire
qui pointe dans la direction choisie, (Hypothése 2)

- il existe une fonction d’inconfort g telle que toute personne a une préférence d’étre & un
endroit & plutot qu’a un autre endroit x’ tel que g(z’) > g(x). Cette fonction a été utilisée pour
faire I’évitement d’obstacles, (Hypotheése 3)

- il existe plusieurs chemins possibles que peuvent emprunter les entités constituant la foule.
Soit [] cet ensemble. L’objectif de tout individu est de choisir le plus court chemin. (Hypothéses
4). Cela revient & minimiser le coiit relatif a chaque chemin.

En se basant sur les différentes hypothéses, et a supposer que le champ de vitesse f, 'inconfort
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g et les buts G soient fixes, le choix de chemin dans [] pour une personne se trouvant a une

position z, se fait en minimisant I’expression suivante :

Cout:a/ ldSJrﬂ/ 1dt+’y/ g.dt (2.1)
P P P

L’équation 2.1 est composée de trois termes relatifs respectivement de gauche a droite, a la
longueur des chemins, au temps de parcours et a l'inconfort. On sait par ailleurs que dS = fdt.
En remplacant la variable du temps dt par dS dans ’equation 2.1, on obtient :

Coutz/PWdS (2.2)

Ils introduisent la notion de "fonction potentielle" ¢ qui représente en tout point, le coit du
chemin optimal vers la destination. Elle est définie comme suit :
{ ¢(x) = 0, la destination

[|Vo(x)||= C, partout ailleurs.
avec C = % Une meilleure stratégie de déplacement des personnes serait, de toute évi-
dence, un déplacement opposé au gradient de la fonction ¢. Autrement dit, choisir le chemin avec
le colit minimal. Les travaux élaborés en "reconnaissance de comportement de foule" adoptent
des approches telles que "l’approche continuum" pour une analyse holistique de la scéne. Les
approches basées sur ’analyse holistique de la scéne sont a leur tour utilisées pour la détection
d’événements rares en "vision par ordinateur".

Au niveau microscopique, pour des foules de moyenne densité, on peut retrouver les approches
basées agents (agent-based approach) dans lesquelles les individus sont considérés comme des
agents autonomes qui peuvent interagir avec leur environnement pour prendre des décisions selon
des régles bien établies. Ces modéles sont plus adaptés aux scénes a faible densité ou 1'on peut
facilement détecter et suivre chaque entité. Mais des approches dédiées aux scénes de moyenne
densité proposent des adaptations pour leur utilisation. L’un des modéles le plus utilisé dans cette
catégorie est le modeéle de force sociale, que nous retrouverons plus tard, utilisé également en
"vision par ordinateur" pour la détection d’événements rares [52]. Ce modéle a été introduit par
Helbing et al. [53] en 1995 et est utilisé pour reproduire certains phénomeénes de foule. Il mesure
les motivations internes des individus a effectuer un déplacement (ou mouvement) donné. Tout
comme le modéle "continuum", le modéle de force sociale se base également sur des hypothéses
presque semblables que nous résumons ci-dessous :

- chaque individu cherche a atteindre une destination avec une vitesse voulue, dans une
direction voulue,

- le mouvement des individus est influencé par les autres individus présents dans la scéne. Il
faut également prendre en compte le fait qu'un individu garde toujours une distance minimale par
rapport aux autres, mais aussi par rapport aux batiments, routes, etc. Cette hypothése permet
de prendre en compte ’évitement des obstacles. Cela est modélisé par une force de répulsion,

- les individus peuvent étre attirés par d’autres individus comme les amis, mais également

par des rues, etc. Cela se traduit par la modélisation d’une force d’attraction.
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Plus tard, Helbing publie dans [54], un travail combinant le modeéle de force sociale avec le
modéle de panique pour créer un modéle généralisé. Dans ce modéle, la formulation du compor-
tement de la foule intégre les effets psychologique et physique pour étre plus réaliste. Le modéle

de force sociale se présente comme suit :

ml@ _ mi(v?(t)'eo(t) — Uy

dt Ti )+ Fint (2:3)

Dans ce modéle, un individu ¢ ayant une masse corporelle m;, se déplace dans une direction
voulue e (t) avec une vitesse souhaitée v?(t). Il adapte sa vitesse en fonction de la présence ou
non d’obstacles. Cette vitesse & un instant ¢ est notée v;(¢). En prenant en compte les interactions
que cet individu aura vis-a-vis des autres individus présents dans la foule mais également vis-a-
vis des batiments qu’il doit éviter, une force d’interaction Fj,; a été rajoutée au modéle comme
suit :
Fi =Y fii+ Y fiw
(3#1) w

avec f;; la force d’interaction entre deux individus 7 et j et fi, la force d’interaction entre
Iindividu ¢ et le batiment w. Ainsi, I’équation 2.3 modélise le changement d’allure d’un individu
donné. Les détails du calcul des forces d’interaction ainsi que des vitesses peuvent étre consultés
dans [54].

De noubreux autres travaux [55, 56, 57, 58, 59] ont été et continuent d’étre menés sur la
thématique. Toutes ces différentes approches visent a modéliser le comportement de foule & des
fins surtout de simulations. Les résultats de ces simulations sont généralement utilisés pour la
gestion des crises, 'anticipation de phénomeénes de foules, 'amélioration des dispositifs de gestion

d’évacuation, etc.

2.2.2 Modélisation et analyse de foule en vision par ordinateur

Contrairement aux travaux menés dans le domaine du "computer graphic" [60, 61] qui
cherchent également & faire de la simulation ou tendent & créer des animations réalistes des
mouvements de foules, les travaux en vision par ordinateur ont pour but d’aller au-dela des si-
mulations et d’offrir des outils d’analyse de scénes pour la détection de mouvements inhabituels
a partir de flux vidéo. Ils consistent & construire des algorithmes d’extraction d’informations
pertinentes dans une scéne et de proposer leur modélisation & l'aide d’algorithmes de "machine
learning". Les informations extraites sont de diverses natures et sont parfois issues de ’adaptation
des modeles établis en physique.

Mehran et al. dans [52] proposent un modéle de détection de mouvement de foules, plus
précisément les mouvements de panique, en se basant sur le modéle de Helbing [55] combiné
avec une modélisation en "sac de mots". Le modéle suit les étapes classiques des systémes de
classification connus en "vision par ordinateur" : Extraction de caractéristiques, suivi de la
Construction du modéle et puis de la Classification (voir Fig 2.2). Au niveau de I'extraction
des caractéristiques, ils proposent de calculer la force sociale des individus présents dans la scéne

a partir d’'un modéle légérement modifié, intégrant un "poids de panique" et prenant en compte
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FIGURE 2.2 — Schéma classique d’apprentissage et de classification

I'influence de la vitesse du voisinage. Ainsi, le modéle proposé revient & :

dv; vf —;
= mi(i

mi— (= )+ Fine (2.4)
avec vf = (1 —p;) * vf + pix < vf >.

pi est le "poids de panique" attribué a l'individu, v? la vitesse désirée et < vf > la vitesse
moyenne dans son entourage. Ce modéle suppose une détection et un suivi de chaque individu
dans la scéne, ce qui est impossible pour une scéne de moyenne ou forte densité. Pour résoudre
ce probléme, Mehran et al. proposent de disposer sur une grille réguliére posée sur 'image, des
particules qui seront déplacées a ’aide du flot optique calculé dans la vidéo. Pour chaque particule
se trouvant & la position (x;,y;), la vitesse moyenne de Pentourage < v¢ > est la moyenne du
flot optique dans une petite fenétre centrée en ce point < v$ >= Ogye (i, y;) et la vitesse désirée
v = O(w;,y;) est la valeur du flot optique en ce point. Le calcul de la force sociale qui n’est
rien d’autre que la force d’interaction, peut étre réalisé a partir de ’équation 2.4. Une fois le
calcul des forces d’interaction entre particules effectué, ils générent des cartes qui correspondent a
I’amplitude du vecteur de la force d’interaction en chaque point. La modélisation des événements
a été réalisée avec lalgorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation), qui prend en entrée une
représentation sous forme de document des zones spatio-temporelles, dans un ensemble d’images
(clips), n’ayant pas une force d’amplitude nulle. La classification des clips en normal ou anormal
est faite en fixant un seuil. Les résultats de I’évaluation montrent que le modéle de force sociale
permet de bien capter la dynamique de la scéne et permet de détecter les événements relatifs a la
panique de foule. Ultérieurement & cette méthode, Mehran et al. introduisent dans [62] le concept
de "fonctions potentielles" composées de deux parties : une fonction de flux et une fonction de
vitesse. La fonction de flux donne des informations sur la partie stable et non divergente du flux
et la fonction de vitesse donne les informations sur les changements locaux dans les mouvements.

Ce concept est inspiré de la méthode de Lagrange pour la dynamique de fluide et a été utilisé pour

d’une part segmenter les mouvements de foule et d’autre part pour la détection d’événements
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anormaux. La méthode consiste & utiliser une séquence d’images pour générer des cartes a partir
de la "fonction potentielle". Ces cartes sont utilisées comme des données d’entrée de 'algorithme

SVM pour la classification des images.

Benabbas et al. [63] proposent d’utiliser le flot optique pour faire une modélisation de l'infor-
mation du mouvement global dans une scéne. A partir des informations d’orientation et d’am-
plitude, ils modélisent les mouvements dominants dans des blocs de la scéne (la scéne est divisée
en des blocs de tailles égales) en créant des modeéles de direction et d’amplitude. En utilisant un
algorithme de segmentation de région, ils proposent de regrouper ensemble les blocs voisins qui
sont similaires en terme de vitesse et de direction. La détection des événements est réalisée en
analysant les flots optiques & l'intérieur des groupes de blocs formés et en les comparant a des
modéles appris. Il est & noter que dans ce papier, différentes catégories de mouvements sont consi-
dérées. Ainsi, ils distinguent trois catégories de mouvements & savoir : les mouvements relatifs a
la vitesse, les mouvements de convergence de foule et les mouvements de divergence de foule. Le
type de mouvement détecté est fonction de I'interaction entre les groupes formés précédemment.
Par exemple, si deux ou plusieurs groupes se rapprochent 'un de 'autre, il s’agit d’'un événement
de convergence de foule. Les limites de la méthode résident justement dans cette catégorisation

des événements & détecter car cela suppose une connaissance & priori de ces derniers.

Tian wang et al. [64] proposent une représentation sous forme d’histogramme du flot optique,
calculé dans des blocs réguliers de 'image et leur modélisation a partir d’un algorithme de "SVM
One class". Cong et al. [65] se basent sur les histogrammes multi-échelles (MHOF) a 16 cases
(bins) du flot optique, calculés dans des unités de bases de forme 2D ou 3D (spatio-temporel).
Ensuite, les MHOF issus de toutes les unités de base de toute I'image sont concatenés pour for-
mer un seul vecteur de caractéristiques. Dans ’ensemble des vecteurs de caractéristiques du jeu
d’apprentissage, un algorithme de sélection de sous-ensemble optimal permet d’avoir un jeu de
données de taille réduite mais représentatif du jeu de données, pour former un dictionnaire. Le
dictionnaire ainsi formé, combiné avec une matrice de poids, permet de facilement reconstruire
tout le jeu d’apprentissage de départ. La détection d’événements anormaux, consiste a calculer
le cotit de la reconstruction (Sparse Reconstruction Cost) du vecteur de caractéristiques d’une
séquence d’images test a partir du dictionnaire d’apprentissage et de la matrice de poids associée.
L’expérience montre que le cout de reconstruction pour des séquences d’images contenant des
événements normaux est trés bas comparativement a celui pour des images contenant des événe-
ments inhabituels. Un seuillage permet facilement de classer les séquences d’images en normales

ou anormales.

Yinghuan Shi et al. [66] proposent une méthode qui utilise la correlation de phase, basée sur
le théoréme de décalage de Fourier, pour estimer le vecteur de mouvement entre deux images
successives. Les images sont divisées en des régions adjacentes pour lesquelles les vecteurs de
mouvements sont extraits. L’algorithme STCOG (Spatial-Temporal Co-Occurence Gaussian) est
utilisé pour estimer la probabilité de co-occurence entre des vecteurs de mouvements de régions

locales. Cette probabilité est utilisée pour décider si une région contient des événements anormaux
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ou non. Leur méthode nécessite juste une courte période d’entrainement et présente une faible

complexité de calcul.

Plus récemment, Singh et al. [67] ont proposé une approche mixte pour les détections globales
et locales. Leur méthode consiste & faire une modélisation sous forme de graphe de la scéne, en
utilisant des points d’intérét spatio-temporels détectés dans la scéne et qui servent de sommets
du graphe ainsi que la description de ces points d’intérét qui sert & établir les liens entre ces
derniers. Pour la détection globale, ils adoptent une approche "sac-de-mots" version graphe
appelée "sac-de-graphes" qui reprend les étapes traditionnelles de 'approche "sac-de-mots" avec
des algorithmes de clustering adaptés aux graphes. La classification est faite avec un "SVM
binaire".

Fang et al. [68] et Bao et al. [69] ont proposé des méthodes similaires basées sur 'utilisa-
tion de I'agorithme PCANet pour I'extraction de caractéristiques de haut niveau. La démarche
consiste & extraire des caractéristiques a un niveau supérieur, & partir d’une série successive
d’analyse en composantes principales effecutées sur des caractéristiques intermédiaires vues avec
les approches précédentes. Fang et al. utilisent I’histogramme des orientations du flot optique
combiné avec I'information de saillance comme entrée de I’algorithme de PCANet. Les vecteurs
de caractéristiques issus de la derniére couche du PCANet sont utilisés pour construire un modéle
avec un SVM. Bao et al. quant & eux, utilisent directement ’information du flot optique comme
entrée du PCANet. Les vecteurs issus de la derniére couche sont utilisés pour créer des groupes.
La classification est faite en utilisant la distance entre le vecteur de test et tous les centroides
des groupes précédemment formés. Les deux méthodes se situent & la frontiére des nouvelles

méthodes développées en "machine learning" et qui sont basées sur des réseaux convolutifs.

Tableau 2.1 — Tableau récapitulatif des méthodes de détection globale en vision par ordinateur

Référence Caractéristiques Algo d’apprentissage Dataset
Mehran et al. [52] Force Sociale LDA UMN
Yanghuan et al. [66] | Correlation de Phase STCOG UMN
Benabbas et al. [63] Flot Optique (FO) - PETS/CUHK
Cong et al. [65] MHOF SRC UMN
Tian et al. [64] HOFO SVM one class UMN/PETS
Fang et al. [68] MHOF+SI+PCANet SVM one class UMN
Bao et al. [69] FO + PCANet Distance Centroid UMN
Singh et al. [67] HOG + HOF + graphe SVM UMN

Au regard des nombreuses approches proposées, on se rend compte que la détection d’éve-
nements rares ou anormaux pour des foules de moyenne ou haute densité, a toujours suscité et
continue de susciter l'intérét des chercheurs dans la communauté de vision par ordinateur. Le
tableau 2.1 récapitule les méthodes qui font la détection globale pour des foules de moyenne ou

forte densité et que nous avons présenté ci-dessus. Notre méthode s’inscrit dans le schéma clas-
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sique de classification et propose une extraction de caractéristiques dans des régions sélectionnées
pour leur saillance visuelle et la modélisation & travers 'approche "sac-de-mots". Le détail de la

méthode ainsi que les résultats obtenus seront présentés au chapitre 3.

2.3 Deétection et localisation d’événements rares locaux dans
une scéne a faible densité de foule

Outre les approches dédiées a la détection d’événements anormaux dans une scéne a moyenne
ou forte densité de foule, d’autres approches se sont consacrées a la détection et a la localisation
dans un environnement & faible densité de personnes. A priori, pour des scénes & faible densité,
la difficulté de modélisation doit étre moindre comparée aux autres scénes. Néanmoins, d’autres
difficultés liées & la localisation des événements émergent. Les approches présentées ci-dessus
échouent dés lors que la densité des événements inhabituels est largement inférieure a la densité
des événements normaux dans la scéne. Prenons le cas de la surveillance du trafic routier. Quand
un motocycliste tombe sur la voie et que dans le méme temps, les autres usagers continuent de
circuler en évitant juste celui qui est tombé, la modélisation globale de la scéne peut s’avérer
inefficace. Une extraction locale des informations et une modélisation complexe en vue d’inclure
toutes les différences intra-classes des événements normaux constituent 1'une des solutions de-
venues classiques dans la littérature. Comme pour les scénes & moyenne ou forte densité, deux
classes d’approches se dégagent : les approches inspirées de la physique et les approches purement

"vision par ordinateur".

2.3.1 Les approches inspirées de la Physique

Tout comme les méthodes décrites ci-dessus dans le cadre de la détection globale d’événements
rares et qui se sont inspirées de la physique, les méhodes qui s’attélent & localiser les événements
dans la scéne, utilisent presque les mémes modéles ou algorithmes de la physique combinés avec
des algorithmes de "machine learning". On peut identifier trois différentes catégoires d’approches

de la physique abondamment utilisées dont certaines ont été déja détaillées plus haut.

2.3.1.1 Les modéles de champ d’écoulement

Les modéles de champ d’écoulement permettent de suivre et de comprendre 1’évolution de la
foule dans le temps. Tout changement de mouvement peut alors étre observé et surtout localisé.
Wu et al. [70] ont proposé une méthode pour a la fois des scénes structurées et non-structurées,
basée sur l'extraction de la trajectoire de la foule a partir de particules déposées sur I'image
et qui sont déplacées par le flot optique. Ils proposent par la suite de regrouper les trajectoires
en des clusters qui serviront & l'extraction de la "dynamique chaotique" de la foule a ’aide des
"invariants chaotiques" connus sous le nom de "maximal Lyapunov exponent and correlation
dimension". Ces caractéristiques sont utilisées pour apprendre un modéle probabiliste sur lequel
le critére du maximum de vraissemblance est appliqué pour classer les séquences d’images en

normales ou anormales. La localisation dans la scéne est faite en faisant un clustering sur les
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positions des différents vecteurs de caractéristiques issus des images classées anormales. Les
clusters avec peu de trajectoires sont supprimés pour laisser place au reste qui est considéré
comme contenant les trajectoires des régions d’anormalité. Cette maniére de localisation n’est
pas tout a fait efficace puisque la détection de I’anormalité est d’abord globale. La méthode ne
peut fonctionner que pour des cas de détection précis.

Chen et al. [71] proposent une méthode de détection des mouvements saillants dans une scéne
de foule de densité variée. La méthode consiste a créer des cartes de saillances & partir de I'angle
de phase et de 'amplitude du flot optique en chaque point de la scéne, en faisant une analyse
spectrale indépendante de chaque information du flot. L’analyse spectrale consiste & faire une
transformation dans le domaine de Fourier des images des orientations et des phases et puis de
calculer le résidu spectral de chaque image. Une transformation inverse dans le domaine spa-
tial, permet de mettre en évidence les régions avec d’une part des orientations qui différent de
I’ensemble des orientations de la scéne et d’autres part les régions avec des amplitudes particu-
lieres. Une combinaison des deux cartes de saillances est faite en prenant pour chaque pixel, le
maximum entre les valeurs de saillances des deux cartes. La méthode ne nécessite aucune phase
d’entrainement avant de détecter les régions contenant des actions saillantes. Cette approche, bien
qu’intéressante, présentera des difficultés pour une détection et la localisation d’événements rares
dans certaines scénes surtout dans un contexte non structuré. On peut dire qu’il ne s’agit pas
a proprement dit, d’'une méthode de détection d’événements rares, puisque les actions saillantes
ne sont pas forcémment des actions qui peuvent générer des événements rares. Il s’agit plutdt
d’une méthode de segmentation d’actions dans une scéne. Celle-ci peut alors étre combinée avec

d’autres méthodes afin d’obtenir de meilleurs résultats.

2.3.1.2 Les modéles de forces sociales

Les modeéles de forces sociales, que nous avons présentés dans la section précédente, ont été
également utilisés pour la détection locale d’événements. Mehran et al. [52] en introduisant la
force sociale dans la détection d’événements rares dans une foule, s’étaient arrétés a une détection
globale. Dans cette approche, ils suggérent que les régions ot 'amplitude de la force sociale est
élevée peuvent étre considérées comme les localisations des événements rares. Cette supposition
n’est valable que pour des scénes dont la densité de I'anormalité est grande.

Raghavendra et al. [72] s’inspirent de la méthode de Mehran et al. [52] et proposent une
extension de cette derniére. Dans cette version étendue de ’approche, ils proposent d’optimiser
la force sociale en utilisant la méthode PSO (Particle Swarm Optimization) pour le déplacement
des particules sur l'image. Le but est de déplacer les particules vers les zones principales de
mouvement de 'image dans le but de minimiser la force d’interaction afin de modéliser les
comportements les plus diffus et normaux de la foule. Les anomalies peuvent étre détectées en
vérifiant si certaines particules (forces) ne correspondent pas a la distribution estimée, et ceci par
une méthode de type RANSAC suivie d’un algorithme de segmentation pour localiser finement
les zones anormales. Zhao et al. [73] proposent d’utiliser la notion d’instabilité de foule pour la

détection des événements rares. Ils introduisent une probabilité de collision dans le modéle de
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force sociale pour diminuer les fausses alarmes qu’engendraient l'utilisation de la SF dans les
travaux précédents. Pour chaque particule dans la scéne, ils estiment le flot optique ansi que la
force sociale. Afin de réaliser la détection et la localisation des événements, la scéne est subdivisée
en blocs et pour chaque bloc, le vecteur de caractéristiques est composé de la moyenne du flot
optique et de la force sociale. Ces vecteurs sont utilisés pour faire une évaluation de la distribution
spatiale de I'instabilité de la foule. Enfin, I'instabilité temporelle est déterminée & partir d’une

analyse statistique de l'instabilité de tous les blocs.

2.3.1.3 Les modéles d’énergie de foule

Il a été également exploité d’autres types de caractéristiques pour détecter et localiser les
événements. La derniére catégorie que nous présentons est basée sur ’estimation de I’énergie
d’une foule a partir de différentes méthodes. Ainsi, Yang et al. [74] ont proposé d’exploiter la
pression locale dans une foule pour la détection d’anormalité. Le calcul de la pression est fait en
combinant le modéle de force sociale et la densité locale extraite avec I’algorithme de LBP (Local
Binary Pattern). Une représentation en forme d’histogramme de la direction de la pression (HOP)
est utilisée pour entrainer un modéle SVM. L’événement est localisé au niveau des particules avec

une forte densité locale.

Ren et al. [75] proposent d’utiliser 'entropie des changements de comportement dans la scéne
pour détecter et localiser les anormalités. En utilisant les modéles de la théorie de 'information et
en se basant sur le flot optique des pixels ayant une amplitude non nulle, ils calculent I’entropie de
ces pixels. Les images contenant des événements rares sont celles ayant une entropie supérieure
a un seuil donné. Pour la localisation, ils considérent juste les régions avec de fortes valeurs

d’entropie dans I'image.

Tableau 2.2 — Tableau récapitulatif des méthodes de détection locale inspirées de la physique

Référence Caractéristiques Algo d’apprentissage Dataset
Mehran et al. [52] Force Sociale LDA UMN
Wu et al. [70] Invariance chaotique - UMN
Chen et al. [71] Saillance de Flot - -
Raghavendra et al. [72] FO + SFM-SPO RANSAC UCSD
Zhao et al. [73] champ de vitesse + SFM - UMN
Yang et al. [74] Modeéle de pression SVM UMN
Ren et al. [75] Entropie - UMN/UCSD

Le tableau 2.2 résume les méthodes utilisées en "vision par ordinateur" et inspirées des

modéles de la physique pour la détection et la localisation des événements rares. Nous aborderons

dans la section suivante, les méthodes qui sont purement issues de la communauté de "vision par

ordinateur" sans inspiration des modéles de la physique.

38




2.3. DETECTION ET LOCALISATION D’EVENEMENTS RARES LOCAUX DANS UNE
SCENE A FAIBLE DENSITE DE FOULE

2.3.2 Les approches purement vision par ordinateur

L’évolution des recherches en "traitement d’image", "vision par ordinateur" et en "machine
learning" a fait progresser les travaux sur la détection et la localisation des événements rares dans
une scéne. On retrouve ainsi plusieurs méthodes, pour la plupart récentes, qui exploitent diffé-
rentes caractéristiques visuelles et ont recours a des algorithmes avancés en "machine learning"

pour leur modélisation.

Kim et al. dans [76], abordent le probléme en introduisant une représentation des vidéos a
laide du modeéle MRF ("Markov Random Field") spatio-temporel. Cette représentation consiste
a diviser les vidéos en des grilles de régions spatio-temporelles, qui constituent les noeuds du
MRF, et a connecter les régions voisines par des liens. Chaque noeud est associé & des observa-
tions continues de flot optique. Ils servent & modéliser des activités via une analyse en composante
principale basée sur I'algorithme MPPCA ("Mixture of Probabilistic Principal Component Ana-
lysers"). Sur la base des modéles appris, les paramétres du MRF sont estimés. Une inférence
bayésienne sur le MRF permet d’obtenir une estimation probabiliste pour déterminer les noeuds
qui sont normaux ou non. Une mise & jour incrémentale du MPPCA et du MRF offre la possi-
bilité d’adaptation du modéle & de nouveaux jeux de données. La méthode a été testée sur des
vidéos de surveillance de portes d’entrée et de sortie d’un lieu donné et présente de bons résul-
tats. Néanmoins, le test sur des bases de vidéos avec des événements plus complexes, montrent

la faiblesse de la méthode.

Kratz et al. [77] se sont basés sur I'un des algorithmes les plus utilisés en modélisation (les
modeles de Markov cachés) pour construire des modeéles locaux d’événements, par zone de la
scéne. Les modéles de Markov cachés permettent de capter la nature intrinséquement dynamique
des caractéristiques observées. Le gradient spatio-temporel de chaque pixel d'un volume d’images
(appelé cuboid) est calculé pour servir de caractéristiques visuelles a la modélisation. Ils pro-
posent de capter la relation temporelle entre les modéles de mouvements locaux des cuboids
d’une méme région a travers de simples modéles de Markov caché et d’utiliser des modéles de
"Markov cachés couplés" entre les régions voisines pour capter la relation spatiale qui les lie.
Les événements rares sont considérés comme étant des déviations statistiques par rapport & ses
modéles appris. Leur méthode a prouvé son efficacité pour la localisation dans des scénes de forte
densité. Néanmoins, 1'utilisation d’un seul modéle de Markov par région constitue une faiblesse
de la méthode car elle est limitée & un nombre donné d’événements a modéliser et nécessiterait
un ré-entrainement au cas ou le type d’événement changerait. Wang et al. [78] ont également
fait appel aux modéles de Markov cachés pour les mémes taches. A la différence de Kratz et
al. [77], ils proposent d’utiliser en plus du gradient spatio-temporel, des transformations d’onde-
lettes pour extraire les informations de hautes fréquences des cuboids. De multiples modéles de
Markov cachés sont employés pour faire la modélisation et chaque modéle compte pour un type

de comportement.

Suite a la mise en place du modéle MDT (Mixture Dynamic Texture) par Chan et al. [79]

pour la segmentation de mouvements, certains travaux l’ont adapté pour la détection et la loca-
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lisation d’événements rares. Le MDT est un modéle génératif spatio-temporel, qui représente des
séquences vidéos comme des observations, a partir des variations dynamiques linéaires, pour en
extraire des propriétés stationnaires spatio-temporelles. Mahadevan et al. [80, 81] proposent une
modélisation locale par région des événements en utlisant le MDT. La classification de chaque
région est faite en calculant la log probabilité négative par rapport au modéle de la région. Le
MDT capte a la fois I'information d’apparence et celle de mouvement dans la scéne. Leur méthode
présente de meilleurs résultats comparativement aux anciennes méthodes basées uniquement sur

le flot optique.

Cong et al. [65] ont démontré que leur méthode basée sur les histogrammes multi-échelles du
flot optique (MHOF) et du cotit de reconstruction (Sparse Reconstruction Cost) a partir d’un
dictionnaire appris, s’adapte bien & ce nouveau défi. La différence avec la précédente méthode,
se situe dans l'extraction des descripteurs MHOF, qui & défaut de se faire sur toute l'image,
se fait dans des zones ayant des structures de différentes formes (étoiles, cuboid, etc.). Chaque
structure est composée de plusieurs unités de base. Les MHOF extraits dans les unités de bases
qui constituent ces structures, sont concatenés pour donner un vecteur de caractéristiques unique
par structure. Le reste de la méthode reste inchangé. Profitant de la performance du SRC et du
MDT, Xu et al. [82] proposent une méthode combinant les deux précédentes méthodes. Elle
consiste a faire la reconstruction éparse de la dynamique de la texture qui est décrite ici par la
méthode LBPTOP (Local Binary Patterns from Three Orthogonal Planes). Ainsi, une région est
déclarée contenir un événement inhabituel, si 'erreur de la reconstruction de la dynamique de la

texture est élevée.

Un autre groupe de méthodes utilise ’approche "sac-de-mots". Cette approche se base sur
Pextraction de caractéristiques visuelles bas niveau (le mouvement ou ’apparence) pour créer des
sous-groupes sur I’ensemble des données d’apprentissage. La méthode de Mehran et al.[52] bien
que faisant partie de cette catégorie, n’est pas adaptée a la localisation des événements. Wang
et al. [83] ont également utilisé 'approche "sac-de-mots" avec des données spatio-temporelles
extraites dans des cuboids. En introduisant une nouvelle structure de données, ils ont rendu
possible le calcul de similarité entre des cuboids de tailles différentes. L’algorithme LDA est
utilisé par la suite pour la modélisation des événements. Dans la méme catégorie, Roshtkhari et
al. [84] proposent une extension de 'approche "sac-de-mots" pour la détection et la localisation
d’événements suspicieux. Cette approche ne fait appel a aucun descripteur et n’utilise comme
jeu d’apprentissage, que la vidéo elle-méme. Autrement dit, c’est une méthode qui apprend au
fur et & mesure des nouvelles observations et qui se base uniquement sur les valeurs des pixels.
La méthode commence par une subdivision de la vidéo en des volumes appelés "composition
spatio-temporelle". Dans un second temps, un codebook est formé & partir de I’ensemble des
compositions afin de regrouper les compositions similaires et de réduire les informations redon-
dantes. Puis, les relations de compositions spatio-temporelles entre les volumes du méme cluster
sont approximées & partir d’'un modéle de mélange gaussien. Pour détecter et localiser les événe-

ments, ils proposent de construire un ensemble de volumes, d’assigner a chaque volume un cluster
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et de calculer la probabilité de I’ensemble de volumes au regard de la fonction de densité estimée.
La décision de classer les volumes est prise en fixant un seuil sur la probabilité. La méthode
nécessite néanmoins une phase d’initialisation qui est faite a partir d’'un nombre minimum de

séquences de vidéos contenant uniquement des événements normaux.

Dan et al. [85] proposent une méthode mixte de détection globale et locale. La méthode
présente deux niveaux d’extraction d’informations qui servent & la détection des événements
anormaux. Il s’agit de subdiviser la scéne en de petites cellules (idéalement 10 x 10 px) et
d’en extraire I’histogramme des flots optiques. La modélisation des événements est effectuée en
plusieurs étapes. Dans un premier temps, les différents vecteurs de flots sont regroupés en k
groupes qui représentent des activités atomiques. Ces activités sont, par la suite, modélisées en
déterminant le vecteur de distribution des clusters qui est obtenu en calculant la distance au
centre des points appartenant au cluster. A partir de cette distribution et pour chaque vecteur
de caractéristiques, la densité de probabilité par rapport aux clusters est déterminée en utilisant
une fonction fenétre de Parzen. Le vecteur obtenu & la fin de cette étape (de taille k) est appelé
histogramme d’activités. Dans un second temps, ils ont proposé de modéliser les événements par
régions pour permettre la localisation. Chaque région de la scéne étant représentée par n cellules
obtenues des n images d’apprentissage, un algorithme permet de déterminer les m plus pertinents
vecteurs d’activités tout en considérant les vecteurs des 4 voisins adjacents de chaque cellule. A
la fin de cette étape, chaque region est représentée par m vecteurs d’activités. La classification
des différentes régions dans une vidéo de test, est réalisée grace & une fonction d’énergie proposée

par les auteurs.

Shi et al. [86] proposent une méthode basée sur la saillance visuelle. Le premier probléme
abordé dans leur travail est celui relatif a la profondeur de vue, c’est-a-dire le changement de
taille des objets en fonction de leur position dans la scéne. Ils proposent une modélisation par
région, contrairement & la modélisation par bloc, en divisant la scéne en des régions. Les régions
sont des parties de la scéne dont les objets et personnes ont des tailles similaires. Les informations
exploitées pour la modélisation sont le flot optique et la saillance visuelle. Dans une premiére
étape, la carte de saillance spatiale et celle de I’énergie du flot optique sont calculées. Une fonction
de fusion qui consiste a multiplier élément a élément les deux cartes, est utilisée pour obtenir une
carte finale de saillance spatio-temporelle. La construction des modéles de chaque région est faite
a partir de I’histogramme multi-échelles de ’amplitude du flot optique extrait dans des unités de
bases formées des blocs sélectionnés en fonction de leur score de saillance. L’algorithme KNFST

(Kernel Null Foley-Sammon Transform) est utilisé pour faire la modélisation.

La méthode de Singh et al. [67] qui modélise les événements en utilisant les graphes et que
nous avons mentionnée ci-dessus, présente également de bonnes performances dans la détection
locale. Dans sa version adaptée a la localisation, les auteurs ont eu recours a ’algorithme SVM
avec un noyau adapté aux graphes. La classification a lieu sur chacun des graphes formés dans
la vidéo. Un graphe classé anormal signifie que les zones de la scéne qui contiennent les points

d’intérét qui constituent les sommets du graphe sont les emplacements de I’événement anormal.
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Tableau 2.3 — Tableau récapitulatif des méthodes de détection locale issue de la vision par

ordinateur
Reéférence Caractéristiques | Algo d’apprentissage Dataset
Kim et al. [76] MRF + MPPCA Inférence bayésienne -
Kratz et al. [77] Gradient 3D Markov -
Wang et al. [78] G3D + wavelet Markov multiple youtube
Mahadevan et al. [80][81] MDT - UCSD
Cong et al. [65] MHOF SRC UCSD/Subway
Xu et al. [82] LBPTOP SRC UCSD/PETS
Dan et al. [85] HOF+Histo Activité Fonction d’Energie UCSD
Shi et al. [86] FO + Saillance KNFST UCSD
Singh et al. [67] HOG+HOF+graphe SVM UCSD
Roshtkhari et al. [84] STC - UCSD/Subway

L’ensemble des méthodes présentées ci-dessus et résumées dans la tableau 2.3 utilisent toutes
des caractéristiques extraites a la main (handcraft en anglais). Une nouvelle génération de mé-
thodes basées sur les réseaux convolutifs a vu le jour ces derniéres années. Petit a petit, elles
sont utilisées en analyse de scéne. Dans la section suivante, nous présenterons quelques travaux

récemment menés et utilisant les réseaux convolutifs.

2.4 La nouvelle génération d’approches basées sur le deep
learning

Depuis les années 2012, la communauté de "vision par ordinateur" a connu un boulersement
important avec le développement des méthodes basées sur les réseaux de neurones convolutifs.
L’idée de l'utilisation des réseaux de neurones ne date pourtant pas des années 2012 mais bien
avant, vers les années 1998 avec le célébre papier de Yann LeCun intitulé "Gradient-based lear-
ning applied to document recognition" [87] dans lequel il proposa l'entrainement d’un réseau
convolutif avec I'utilisation de la méthode de "back-propagation". Mais & partir de 2012, avec la
performance extraordinaire du réseau AlexNet, proposé par Alex et al. [88] au challenge "Ima-
geNet Large-Scale Visual Recognition Challenge", le nombre de travaux utilisant les méthodes
dites "deep learning" (apprentissage profond en francais) a explosé. Tous les domaines d’applica-
tion semblent touchés méme si certains checheurs se montrent réticents en la considérant comme
une boite noire. Ainsi, récemment, des travaux en détection d’événements anormaux basés sur
I'utilisation des approches "deep learning" ont vu le jour. Ces méthodes s’appuient sur les tech-
niques d’apprentissage de caractéristiques. En effet, en "machine learning", les approches dites
"d’apprentissage de caractéristiques" ou plus généralement "representation learning" découvrent
automatiquement & partir de données bruitées, des représentations ou caractéristiques adéquates

pour les taches de classification ou de détection. Le but premier de ces approches est de s’af-
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franchir de I’étape d’extraction manuelle de caractéristiques, jusqu’ici utilisée dans les systémes
de classification, en les apprenant automatiquement. Autrement dit, il s’agira de construire des
modéles paramétrés, qui reconstruisent les données d’entrée, fy : X — Z — X tel que l'es-
pace latent Z soit invariant aux changements de luminosité et de translation dans les données
d’entrée. Dans cette section, nous présenterons briévement trois catégories d’approches "deep
learning" utilisées pour résoudre le probléme de la détection d’événements. Une revue compléte

des méthodes utilisant le "deep learning" peut étre consultée dans [89].

2.4.1 Les Modéles de reconstruction de données

La reconstruction de données consiste a créer de nouvelles données & partir d’un modéle appris.
Dans cette catégorie d’approches, il sera question d’apprendre une représentation optimale des
données a partir de I’ensemble du jeu d’apprentissage ne contenant que des événements normaux
pour, par la suite, les reconstruire. L’hypothése qui sous-tend cette démarche est que 'erreur
de reconstruction des données de départ & partir du modéle de représentation appris doit étre
petite et qu’a Popposé, lerreur de reconstruction d’une donnée non apprise serait grande. On
retrouve dans cette catégorie, les modéles d’analyse en composante principale (ACP) ainsi que

les différentes formes d’AutoEncodeurs (AEs).

2.4.1.1 Analyse en Composante Principale

I’ACP modélise la correlation spatiale entre les pixels d’une image. A travers cette modé-
lisation, 'objectif de la méthode ACP est de trouver un ensemble de projections orthogonales
qui décorrélent les caractéristiques de l’ensemble d’apprentissage. Les images étant vectorisées,

R¥*4 avec N le nombre d’images de

le jeu d’apprentissage revient & une matrice centrée X €
la base et d = h X w la dimension du vecteur. Dans I’équation 2.5, une réduction de la dimen-
sionnalité des données d’entrée a travers XW est faite avant la reconstruction qui consiste a
reprojecter les données réduites dans ’espace initial. Les anormalités sont captées par le calcul
de la distance entre la donnée initiale et la donnée reconstruite. Dans le cadre de la détection
d’événements rares, les images de flot optique peuvent étre utilisées comme données d’entrées

d’une telle approche.

i X — (XWYWT|]2 = ||1X — X|]2 2.5
nglvlvnzjll (XW)WH % = || |7 (2.5)

avec W € RV*¥ (matrice de projection dans un sous-espace réduit) et sous la contrainte W7 W =

1.

2.4.1.2 Les Auto-Encodeurs

Les Auto-encodeurs sont une alternative aux approches ACP pour la réduction de dimen-
sionnalité. Il s’agit d’un réseau de neurones entrainé avec la méthode de "back-propagation" par
réduction des erreurs de reconstruction du jeu d’entrée. Trés semblables au perceptron multi-
couches, les auto-encodeurs ont des couches d’entrée et de sortie ainsi qu’une ou plusieurs autres
couches cachées qui relient celles d’entrée et de sortie (voir fig 2.3). Les couches d’entrée et de

sortie possédent le méme nombre de noeuds, étant donné que le but est de reconstruire le jeu
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d’entrée aprés la réduction de dimension. Ainsi, les auto-encodeurs sont constitués de deux par-
ties & savoir : I’encodeur, qui prend les données d’entrée et les projecte dans le sous-espace de
dimension inférieure (espace latent) et le décodeur qui a pour but de reconstruire ’entrée a par-
tir des données du sous-espace latent. La projection dans ’espace latent est une transformation

non-linéaire utilisant des fonctions d’activation :
z=oc(Wax +b)

avec x € R? la donnée d’entrée, z € R* la variable latente (encore appelée code), W la matrice
de poids et b un vecteur de biais. La fonction o est généralement soit un ReLU (Rectified Linear
Unit) (o(x) = max(0,)) soit un sigmoid (o(x) = (1 +e=%)71).

La recontruction de l’entrée, donc le décodage, posséde également la méme expression que 1’en-
codage et peut utiliser les mémes paramétres (c’est a dire la matrice de poids et le vecteur de
biais) :

=0 (Wsz+b)
L’expression de I’évaluation de l'erreur de reconstruction est similaire a celle de I’équation 2.5 :

: _ 2
min |[X — o(XU)V]J} (2.6)

avec U,V les paramétres de régularisation a optimiser pour apprendre une représentation opti-

male du jeu d’entrée. D’autres variantes d’auto-encodeurs tels que les auto-encodeurs convolu-

Input Hidden Output
layer layer layer

FIGURE 2.3 — Exemple d’Auto-encodeurs [89]

tionnels, les auto-encodeurs épars, les auto-encodeurs contractifs, les auto-encodeurs débruiteurs,
ont été élaborés pour améliorer la version initiale.

Dans [90], Sabokrou et al. ont utilisé deux types d’auto-encodeurs, un épars et un non épars.
La méthode consiste a extraire des cuboids dans une grille réguliére sur I'image. Les cuboids de
taille 10 x 10 x 5 sont utilisés en entrée de 'auto-encodeur épars qui évalue leur "sparsity". Les

cuboids dont la représentation n’est pas assez épars, sont utilisés comme points d’intérét autour
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desquels de nouveaux cuboids de taille 30 x 30 x 10 sont extraits et serviront d’entrée au second
auto-encodeur non-épars qui évaluera leur erreur de reconstruction. Ainsi, les cuboids qui ne sont
pas assez épars & petite échelle et dont 'erreur de reconstruction & grande échelle est grande,

sont considérés comme contenant des événements anormaux.

2.4.2 Les Modéles prédictifs

Comme son nom l'indique, un modéle prédictif a pour but de prédire 'image a un instant
t. Cette prédiction est faite en se basant sur de précédentes observations. Autrement dit, il
s’agit de modéliser la distribution conditionnelle P(z|(xi—1, T2, ..., ¢t—p)) & partir d’un petit
ensemble de données observées. Les modéles les plus utilisés dans cette catégorie sont les modéles

auto-regresseurs et les modéles LSTM (Long Short-Term Memory).
2.4.2.1 Le Modéle "Long Short-Term Memory"

Les LSTMs sont une forme particuliére des RNN (Recurrent Neural Network) qui ont été
utilisés abondamment dans la résolution de plusieurs taches telles que la reconnaissance de la
parole, la traduction, la modélisation du langage, etc. Les RNN sont des réseaux de neurones
avec boucles qui permettent & I'information de persister dans le réseau. Ils peuvent également
étre vu comme un ensemble de réseaux successifs dont le résultat au niveau d’un noeud dépend

de l'information de sortie envoyée par le noeud précédent (voir Fig 2.4). Le désir d’exploiter au
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FIGURE 2.4 — Architecture d’'un RNN : A gauche un RNN et & droite sous sa forme déroulée
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maximum les informations passées révéle rapidement les limites des RNNs dues aux problémes
de "dépendances a long terme" qui s’observent avec les taches pour lesquelles la prise en compte
du contexte est importante pour l'apprentissage. Un vrai écart s’observe entre le moment de
I’apprentissage de l'information pertinente et le moment de son utilisation. Et plus cet écart
augmente, plus les RNNs ont du mal a apprendre a connecter les informations disponibles.

Les LSTMs ont été proposés par Hochreiter et Schmidhuber [91] pour palier au probléme
de "dépendance a long terme". Gardant la méme structure en boucle, ils intégrent dans chaque
noeud, un ensemble d’opérations supplémentaires qui les différencient des RNNs classiques (voir
Fig 2.5). Avec cette structure, les LSTMs ont I'habilité de controler le flux d’information a
travers notamment les "Gates" qui sont composées d’une couche de sigmoid et d’un opérateur
de multiplication. Autrement dit, les "Gates" permettent de controler I'information qu’il faut

laisser passer a travers le réseau. Les autres opérations permettent de controler les mises & jour
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a effectuer et la sortie & produire. Il s’agit 1a d’une version classique de LSTM qui est souvent
modifiée pour résoudre des taches spécifiques. On peut retrouver des combinaisons de LSTM avec
des auto-encodeurs pour faire de la "recontruction-prédiction" pour des taches de reconnaissance

d’actions.

® (?D &)

AN s L,
A Lol A

|
&) ) &)

FIGURE 2.5 — Vue détaillée d’un LSTM

2.4.2.2 Le Modéle "LSTM Convolutionnel"

Une variante des LSTMs, utilisée pour la détection d’événements anormaux, est le "convolu-
tional LSTM" (ConvLSTM). Il s’agit d’une composition de LSTM basée sur le modéle des auto-
encodeurs avec des couches convolutives, pour modéliser les relations spatio-temporelles entre des
images successives. Dans son architecture classique, les couches convolutives successives de LSTM
sont utilisées pour encoder les données d’entrée. Les sorties de ces couches servent par la suite a la
prédiction de la prochaine image ou région d’image. En utilisant les ConvLLSTM comme module
dans une architecture globale, Medel et al. [92] ont fait de la détection d’événements anormaux.
Dans leur architecture, on peut distinguer deux branches de couches ConvLLSTM : une servant a
la reconstruction et une autre a la prédiction. L’hypothése est que le modéle appris & partir du
jeu d’apprentissage, serait capable de bien reconstruire et de bien prédire les images contenant
des événements normaux. En se basant sur un score de régularité, il leur a été possible d’identi-
fier les images mal reconstruites et mal prédites. Il s’agit des images contenant des événements

anormaux.

2.4.3 Les Modéles Génératifs

Il existe d’autres catégories d’approches basées sur les réseaux convolutifs. On peut citer les
modéles "génératifs profonds" qui estiment la distribution postérieure conditionnelle de jeu de
données dans le but d’entrainer des modéles, capables de générer des données similaires a celles
de la base d’apprentissage. Ils apprennent automatiquement des caractéristiques essentielles dans
les jeux de données quelque soit la nature et la dimension de ces données. Ils sont de plus en plus
utilisés dans des applications variées telles que la prédiction d’actions futures, la traduction de
texte, la détection d’anomalies dans le domaine médical, etc. L’un des modéles populaires de cette

catégorie est le GAN (Generative Adversarial Networks) qui consiste en un générateur d’images
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G et un discriminateur D (souvent un classifieur binaire) qui assigne une probabilité a la donnée
générée. Le discriminateur a pour role de distinguer une image réelle d’une image fausse (image
dont le contenu est de 1’aléatoire) tandis que le générateur a pour role de générer des images
proches des images réelles pour faire croire au discriminateur que ces images sont réelles et non
fausses. A la fin de 'apprentissage, une fois les bons paramétres trouvés, le GAN est capable de
générer des images dont il sera difficile de dire qu’elles ont été générées. Comparer a d’autres
modeéles génératifs comme les VAEs (Variational AutoEncoders) ou les modéles auto-régressifs,
les GANs générent des images plus nettes mais sont plus difficiles & optimiser. L’optimisation se

fait a travers le jeu de minmax a deux joueurs suivant la fonction V(G, D) :
min max V(G D) = By, ()09 D ()] + By o) log(1 — D(G(2)]

Des travaux se sont penchés sur I'utilisation des GANs dans la détection d’anomalies. Schlegl
et al. [93] ont récemment utilisé le GAN pour la détection d’anomalies dans des images médicales.
Le score sur lequel se base la détection, est la probabilité postérieure que I'image de test soit
générée par le modeéle appris a partir des images de la base d’apprentissage. Ainsi, dans un premier
temps, Schlgel et al ont entrainé un modéle GAN a partir d’images médicales sans anomalies.
Dans un second temps, pour réellement détecter les anomalies, ils proposent de chercher pour
une image de test, le point z dans espace latent qui correspond & une image G(z) générée
par le GAN et qui serait visuellement similaire & I'image de test x. Pour trouver le meilleur
point, ils définissent une fonction de perte composée de deux fonctions de perte : une fonction
de perte résiduelle et une fonction de perte de discrimination. La fonction de perte résiduelle
est mesurée entre 'image de test et I'image générée et permet de faire converger I'image générée
vers l'image de test et la fonction de perte de discrimination permet de s’assurer que I'image
générée appartient a 'ensemble d’apprentissage. Cette fonction de perte globale est utilisée dans
un processus itératif avec la méthode "back-propagation" afin de trouver le point le plus proche
dans 'espace latent. Le score d’anormalité est calculé & partir de ces fonctions de perte suivant
I’expression :

A(x) = (1—-X).R(x)+ A.D(x)

avec R(x) le score résiduel et D(x) le score de discrimination. Un score élevé signifie que 'image
de test n’a pas participé a Papprentissage du modéle GAN et donc correspond & une image

contenant une anomalie.
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2.5 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la revue générale de la littérature sur la détection d’événements
rares ou anormaux dans une vidéo. L’intérét pour cette thématique est grand et ne date pas
d’hier comme nous avons pu le constater & travers le résumé des travaux présentés. Les premiers
travaux se sont positionnés sur la détection globale des événements rares dans une scéne sans se
préoccuper de leur localisation précise. Le défi était de détecter le début et la fin des événements
rares dans un flux vidéo. L’application favorite de ces algorithmes est la détection d’événements
dans une scéne de densité élevée de personnes. Les premiers travaux ont commencé dans les
domaines de la physique pour modéliser les comportements des foules & des fins de simulations.
Trés vite, avec le développement des algorithmes de "machine learning" et de la vision par
ordinateurs, de nouveaux travaux inspirés des méthodes de la physique ont vu le jour.

Les nouveaux défis se trouvant plus au niveau de la localisation exacte de ’événement sus-
pect dans la scéne, plusieurs travaux ont récemment porté sur cette thématique. Nous avons
présenté plusieurs approches qui sont soit inspirées de la physique ou qui se basent directement
sur des algorithmes avancés, utilisés pour d’autres taches en vision par ordinateur et en "machine
learning".

Toutes ces méthodes présentent généralement des frameworks similaires et se différencient
sur deux aspects cruciaux : les informations extraites et l'algorithme de modélisation utilisé.
La qualité des informations est primodiale pour une bonne détection. Elle dépend du type de
Iinformation a extraire et de comment l’extraire. Sur ce plan, nous avons donc noté de nombreux
descripteurs dont le plus utilisé reste le "flot optique". Chaque méthode propose un schéma
d’extraction de ces informations qui sont soit uniquement spatiales ou soit spatio-temporelles.
La modélisation fait appel la plupart du temps a des algorithmes de classification de données
tels que les SVM, les modéles de Markov, les classifieurs bayésiens et autres.

Une toute nouvelle ére s’ouvre dans le domaine de "machine learning" avec ’apparition
des approches basées sur les réseaux de neurones convolutifs. Ces approches présentent, dans
plusieurs domaines, une forte attraction due aux résultats impressionnants qu’elles obtiennent.
Des chercheurs ont trés récemment, commencé a se pencher sur I'utilisation de ces derniéres pour
les taches de détection et la localisation des événements anormaux. Nous avons, dans ce chapitre,
présenté une gamme variée d’approches basées sur les réseaux de neurones convolutifs ainsi que
leur utilisation pour la détection des événements ou d’anormalités dans des images médicales.

Ce chapitre n’a pas pour but de présenter toutes les méthodes et approches existantes, mais
de présenter de fagon sommaire la grande variété d’approches qui existent. Ainsi, il reste dans
chaque catégorie, de nombreuses autres approches et d’inombrables travaux. Ceux présentés ici,

ont servi de point de départ pour les contributions faites durant cette thése.
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Chapitre 3

Analyse globale de scéne pour la

détection d’événements rares
de panique de foule

cas

Vision is the process of discovering
from images what is present and where

it is.
David Marr
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

Comme nous 'avons montré dans le chapitre 2, il existe plusieurs approches abordant la
détection de différents types d’événements dans la littérature. Nous pouvons distinguer les évé-
nements globaux et ceux locaux. Le niveau d’extraction et de modélisation des informations de
la scéne se définit en fonction donc de I’application visée. Dans le cas des événements globaux,
une localisation n’est pas nécessaire mais ce qui importe est la détection du début et de la fin de
leur déroulement.

Dans ce chapitre, nous aborderons le probléme de la détection d’événements globaux entrai-
nant une dynamique globale de la scéne. Notre approche, baptisee BGMMAI pour "Bayesian
Generative Model based on Motion and Appearance Information", peut étre classée dans la ca-
tégorie des approches "sac-de-mots". Nous proposons d’utiliser une modélisation bayésienne des
événements a ’aide de 'algorithme LDA en utilisant comme caractéristiques les informations de

mouvement et d’apparence simultanément.

Apprentissage

Extraction de
Détection de Caractéristiques
Points d'intérét

Y

Génération de
Corpus

Filtrage des
points
d'intérét

Vecteurs de
caractéristi
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Génération de la
carte de saillance
visuelle

Y

> Calcul de la
7| vraisemblance

{

Post-Traitement

|

Détection
d'Anormalité

______________

FI1GURE 3.1 — Méthodologie de ’approche BGMMAI

La figure 3.1 donne une vue globale de la méthode que nous proposons pour la détection
des scénes de panique de foule. Le traitement des événements est fait de facon temporaire. Dans
un premier temps, le flux vidéo entrant est divisé en des séquences d’images appelées "clip". Le
traitement se fait alors "clip" par "clip". Dans chaque clip, on procéde a la mise en évidence des
entitées pertinentes qui y sont présentes, grace a des algorithmes de saillance visuelle. A cette
étape, chaque pixel de 'image a une probabilité de saillance. Parallélemement & la mise en évi-
dence des régions saillantes, un ensemble de points d’intérét spatio-temporel (STIP) est extrait
dans la scéne. Ces points d’intérét peuvent se localiser sur toutes entités (pertinentes visuellement

ou non) présentes dans la scéne. En partant du principe que généralement, les événements seront
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générés par des entitées pertinentes, un filtrage des points d’intérét est alors appliqué afin de ne
retenir que ceux détectés dans les régions saillantes. La description de la scéne peut alors com-
mencer par une extraction successive d’informations de mouvements et d’apparence aux alentours
des points d’intérét retenus apres filtrage. Plusieurs descripteurs existent dans la littérature dont
les plus récents et pertinents ont été présentés dans le chapitre 1. Nous utiliserons dans notre
méthode deux descripteurs : I'histogramme des orientations du flot optique (HOOF) pour le
mouvement et I'histogramme des orientations de phase (CHOP) pour 'apparence. A partir de
I’ensemble des informations issues de la description de la scéne, nous procédons & la construc-
tion du modeéle final d’événements grace a lalgorithme "Latent Dirichlet Allocation" (LDA)
largement utilisé avec succés dans le domaine de fouille documentaire mais également dans la
détection d’événements. L’utilisation de cet algorithme requiert des entrées sous le format "mots
visuel-document" encore connu sous le vocable "bag of words". Ainsi, suivront une succession
d’algorithmes pour transformer les informations précédemment extraites en "mots-visuels" puis

en document.

3.2 Filtrage de points d’intérét basé sur la saillance visuelle

3.2.1 Les points d’intérét

La notion de points d’intérét a été introduite pour la premiére fois en traitement d’image
par Moravec [94] dans les années 1977. Il les décrit comme étant des points dans une image ou
I’on peut observer une forte variation de 'intensité lumineuse dans au moins deux directions,
contrairement aux contours qui sont un ensemble de points avec des variations unidirectionnelles.
Les points d’intérét sont abondamment utilisés en vision par ordinateur pour diverses applications
telles que la reconnaisance d’objets, le tracking, etc. Une riche littérature existe sur le sujet
[94, 95, 96, 97].

Soit I une image quelconque et p = (x,%)7 un point donné dans l'image. Le calcul des
variations locales de I en p associées a un déplacement Ap = (Az, Ay) est donné par la fonction
d’autocorrélation suivante :

x(p) = > (I(p) = I(p+ Ap))? (3.1)

peW
avec W une fenétre centrée au point p.

Le terme I(p + Ap) peut étre détaillé par une approximation du premier ordre comme suit :

Mo+ 80 = 10)+ (5200 50)) 8

En intégrant cette approximation dans I’équation 3.1, on obtient :

x(p) = ;V Kgi(p) g;(p)) .Apr
= pApT-M(p)-Ap
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avec M (p) la matrice d’autocorrélation représentant les variations locales de I en p :

Z (%(%»%))2 Z %(fcmyk)%(ﬂ%,yk)
M(p) _ (Th,yr)EW (z1,yr)EW
> %(xhyk)-%(mk»yk) > (%(ﬂﬁmyk))Q
(zk,yr)EW (Tk,yx)EW

X(p) étant la fonction des variations locales, avec la matrice d’autocorrélation M (p) décrivant sa
forme a lorigine (explicitement, les termes quadratiques dans expansion de Taylor) [98]. En se
basant sur les valeurs propres de la matrice M (p), quelques propriétés intéressantes ont été mises
en évidence. Soit « et § deux valeurs propres de M (p). Elles sont proportionnelles aux courbures
principales de x(p). Les trois propriétés mises en évidences sont les suivantes :

- si les deux courbures sont petites, alors le point considéré se trouve dans une région homo-
géne,

- si une courbure est plus grande que l'autre, alors le point se trouve sur un contour,

- si finalement, les deux courbures sont grandes (donc, une variation de l'intensité dans les
deux directions), le point correspond donc a la définition de Moravec.

Alinsi, en observant la catégorisation dans l'espace («, 8) (Fig 3.2), on peut dire qu'un point

d’intérét doit avoir de grande valeur pour « et .

iso-re sponse contours

O=NWh

WINT

o

FIGURE 3.2 — Classification des points dans l'espace des vecteurs propres [98]

Le plus connu et utilisé parmi les détecteurs de points d’intérét dans la littérature est celui
de Harris-Stephens [98]. Dans leurs travaux, Ils établissent une relation de courbure R afin de

s’affranchir de la détermination des valeurs propres de M :

R = Det(M) — k.Trace*(M) (3.2)

ot )

Ainsi, Det(M) = a8 = AB — C? et Trace(M) = a+ 38 = A+ B. La valeur de k est une

M (p) peut étre vu sous la forme :

constante et est obtenue de fagon empirique. Harris et Stephens déduisent que pour R >> 0, le

point considéré est un point d’intérét.
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Les points d’intérét ainsi extraits dans la scéne, se localiseront autour de toute entité (per-
sonne) ou objets qui y sont présents. Ces entités ne participant pas forcément a la génération
d’événements, nous proposons d’utiliser l'information de saillance visuelle dans la sélection de
points d’intérét pertinents. Nous avons utilisé le détecteur de Harris-Stephens dans les travaux

sur la méthode BGMMALIL

3.2.2 La saillance visuelle

La saillance, en anglais "saliency", est selon le dictionnaire en ligne I'internaute !, une chose
qui avance, qui dépasse au point d’étre vue, qui peut étre remarquée par contraste par rapport a
un alignement général. Ou encore une chose qui a une forte possibilité d’étre remarquée. Partant
de cette définition, la "saillance visuelle" peut-étre définie comme étant des régions d’intérét
facilement remarquables par la vision humaine.

En "vision par ordinateur", les scientifiques proposent des algorithmes capables de mettre
en évidence automatiquement dans une image, toutes entités présentant de forte probabilité
d’étre apergues par la vision humaine. Cette tache est réalisée ultra rapidement par le cerveau
humain [99] mais demeure un vrai défi pour les scientifiques, tant sur le plan de la précision de
la détection que sur le temps de calcul. De nombreux travaux [100, 101, 102, 103] ont été menés
pour arriver a élaborer des algorithmes efficaces et rapides. Ces méthodes, a contrario de celles
de segmentation, n’ont pas pour objectif de faire une classification multi-classes des pixels de
I’image, mais bien une classification binaire avec une probabilité de saillance attribuée a chaque
pixel.

Dans une image, les zones qui se ressemblent peuvent étre percues comme une redondance
d’information contenue dans celle-ci et qui ne sont rien d’autre que l’arriére-plan. Une zone
contenant un objet saillant est donc une nouvelle information ajoutée & 'information redondante
(insertion d’un objet sur l'arriére-plan). Soit H () 'opérateur qui exprime U'information contenue

dans un signal. L’expression de I'information contenue dans une image est :
H(Image) = H(innovation) + H (redondance)

La mise en évidence des régions saillantes reviendrait & supprimer l'information redondante
H (redondance) pour ne garder que U'information nouvelle H (innovation).

Hou et al. [102], ont présenté un algorithme de calcul de la saillance basé sur lanalyse des
spectres de Fourier de I'image. Ce travail a été motivé par les découvertes faites par Oppenheim
et Lim [103] lors de travaux sur ’analyse de I'importance de la phase dans les signaux. Dans leurs
travaux, ils ont montré que la reconstruction d’un signal a partir uniquement de la phase de sa
transformée de Fourier est plus proche de 'image originale qu’une copie issue d’une reconstruc-
tion basée uniquement sur 'amplitude. Cela montre qu’une partie importante de I'information
du signal est contenue dans la phase de la transformée de Fourier. L’idée proposée par Hou et al.
est de construire une nouvelle image a partir de la phase et de 'amplitude du spectre résiduel de

la transformée de Fourier de 'image originale. Le spectre résiduel équivaut au reste du spectre

1. www.linternaute.fr/dictionnaire/fr/definition/saillance/#definition, consulté le 07/12/2018
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aprés y avoir soustrait le spectre moyen. En d’autres termes, R(f) désigne les singularités statis-
tiques propres a I'image d’entrée qui contiennent plus les hautes fréquences que les basses. Cette
opération est effectuée dans l’espace log des spectres (largement utilisées en analyse statistique
d’images).

Soit Z(x,y) une image, contenant des régions d’intérét a détecter. L’algorithme proposé par

Hou et al.[102] est la suivante :

Algorithme 1 : Calcul de la saillance basée sur I’analyse des spectres de Fourier

Entrées : 7 : Image originale
Output : S(Z) : Carte de saillance de I'image d’entrée
1 Calculer le spectre L(f) = log(R(F[Z])) de la transformée de Fourier de l'image;
2 Calculer la phase P(f) = S(F[Z]) de la transformée de Fourier de I'image;
3 Calculer 'amplitude du spectre moyenné de Fourier A(f) de 'image;
4 Calculer le spectre résiduel R(f) = L(f) — A(f) de 'image;
5 Construire la carte de saillance : S(Z) = g * F~ezp(R(f) + P(f))]*

A(f) peut étre approximé par A(f) = h, * L(f) ot h,, est un filtre moyen de taille n x n

1 1 ... 1
1 1 ... 1

défini par : b, = 5 | . . . . |. Ce qui donne : R(f) = L(f) — hn x L(f).
11 ... 1

La carte de saillance S(Z) est alors la construction d’une image & partir de la transformée
inverse du spectre résiduel et de la phase du spectre de I'image originale, avec un lissage gaussien
pour un meilleur effet de visualisation. On peut observer avec la figure 3.3 quelques résultats de

la méthode tirée de [102].

FIGURE 3.3 — Example de calcul de la saillance [102]

3.2.3 Filtrage des points d’intérét

La modélisation des événements nécessite une bonne sélection des caractéristiques de la scéne.

La méthode BGMMALI étant basée sur une approche "sac de mots", l'utilisation des points
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d’intérét favorise la focalisation sur des objets présents dans la scéne pour 'extraction localisée
des caractéristques. Les points d’intérét peuvent étre plusieurs dans la méme zone, mais également
peuvent étre localisés sur des objets non pertinents visuellement. Cela peut avoir deux effets non
désirables sur le modéle d’événements a apprendre :

- la redondance d’informations qui n’apporte rien de plus au modéle mais peut alourdir le
temps de calcul,

- I'introduction d’une erreur dans le modéle en prenant en compte des entités ne rentrant pas
en compte dans la détection d’événements. Apprendre 'arriére-plan dans la création du modéle,
par exemple, impliquera & coup sir des erreurs et impactera les performances de la méthode.

Nous proposons dans cette méthode, une approche de selection simple mais efficace des points
d’intérét. Cette approche se base sur deux hypothéses a savoir :

- les entités générant des événements pouvant étre prises en compte dans la modélisation,
sont visuellement saillants,

- un ensemble de points d’intérét se localise sur des entités qui peuvent étre pertinentes ou
non dans la génération d’événements.

Notre approche est décrite par 1’algorithme ci-dessous :

Algorithme 2 : Selection de points d’intérét pertinents

Entrées :

- L(pt;) : Liste de points d’intérét intiaux

- S(p) : Carte de saillance des images du clip
Output : L(pt,) : Liste de points d’intérét filtrés

[u

pour p; € L(pt;) faire

2 Prendre une cuboid f; centrée sur p;;
3 Calculer la moyenne m de la saillance de f;;
4 Calculer la variance v de la saillance de f;;

5 si (m > thmoy) €t (v > thyq,) alors

6 Ajouter p; dans L(pt,);

7 Supprimer tous les p; C f; de la liste L(pt;);
8 sinon

9 Supprimer p; de L(pt;);

Trois parameétres interviennent dans l'algorithme. Il s’agit de la taille de la fenétre spatio-
temporelle glissante (cuboid), le seuil sur la moyenne et le seuil sur la variance. La taille tem-
porelle du cuboid est égale & la taille du clip et la taille spatiale est la méme que celle utilisée
pour l'extraction de caractéristiques autour des points. Quant aux seuils sur la moyenne et la
variance, ils sont déterminés empiriquement. L’objectif de 'approche est de choisir dans une pe-
tite fenétre, contenant des points saillants, un seul point d’intérét dont les caractéristiques seront
sensiblement égales & celles des autres points qui s’y trouvent. La moyenne, permet de s’assurer

que le point est réellement saillant tandis que la variance, permet de s’assurer de la saillance
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temporelle du point, afin d’éliminer les fausses alertes. La figure 3.4 montre un exemple de résul-
tat de filtrage de point d’intérét sur dans une scéne. On peut voir sur les images ci-dessous, que

des points d’intérét non pertinents se trouvant sur les bords et coins des pelouses sont filtrés.

b

FIGURE 3.4 — Exemple de résultat de filtrage de points d’intérét :
a : A gauche 'image d’entrée et & droite la carte de saillance
b : A gauche image avant filtrage des points d’intérét et a droitre aprés filtrage

3.3 Extraction de caractéristiques par la description des
points d’intérét

Autour de chaque point d’intérét retenu a l'issue du filtrage, dans une fenétre de taille donnée,
Iextraction de caractéristiques locales vise & extraire des informations de différents types qui
décrivent un phénoméne, une grandeur, a 1’échelle locale. Dans le cadre des travaux de cette
theése, la nature des événements imposent que nous nous focalisions sur des caractéristiques
liées au mouvement et éventuellement a la forme des différentes entités de la scéne. Différents
descripteurs de scéne de la littérature ont été présentés (voir chapitre 1). Parmi les descripteurs
de la littérature, la plupart ont déja été utilisés dans des travaux de détection d’événements avec
des performances variées.

Pour cette approche, nous avons fait appel & deux descripteurs différents utilisés séparemment
ou de fagon combinée pour montrer leur pertinence pour le type d’événement ciblé. Pour la
caractérisation du mouvement, le flot optique est utilisé. Pour ce qui est de l'apparence, les
descripteurs étudiés dans le chapitre 1 ont été utilisés. Le choix de ces descripteurs est basé sur

leur robustesse dans certaines situations auxquelles on pourra étre amené a faire face.
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3.3.1 Description du mouvement dans la scéne : Histogramme des
Orientations du Flot Optique

L’histogramme des orientations du flot optique s’inspire de différents descripteurs sous forme
d’histogramme qui ont connus un succés dans le domaine de la "vision par ordinateur". Il a été
introduit en vision par Chaudhry et al. [104] et permet d’avoir une vue globale de la distribution
des informations de vitesse et de direction des pixels dans une image donnée. Le calcul du flot
optique repose sur ’hypothése fondamentale selon laquelle 'intensité lumineuse se conserve entre
deux images successives. Cette hypothése vient du faite qu’on ne peut estimer le déplacement d’un
objet dont les pixels n’ont pas la méme intensité entre deux images, car estimer le déplacement
d’un objet, revient & estimer le déplacement des pixels. La formulation de cette hypotheése est la
suivante :

I(z,y,t) — I(x +dz,y + dy,t +dt) =0 (3.3)

avec (dz,dy) la distance du déplacement des pixels d’une image & une autre. Sous la forme
différentielle en utilisant ’approximation de la série de Taylor, I’équation 3.3 peut étre exprimée

comme suit :

dl(xz(t),y(t),t) OI dv Ol dy OI

=— —+——+==0 3.4
it oz dt Toyar T o (34)
soit
Lu+To+1,=0
N o1 [s24 oI dx dy,
ouly =g, Iy =5, Iy = 5, u=Gf et v= 3.
Enfin, sous une forme compacte, on a :
(VDhTw+1,=0 (3.5)

avec VI = [I,,, )7 le gradient spatial, I;, la dérivée temporelle et w = [u,v]”, le flot optique
recherché. L’estimation de w est impossible a partir de la seule hypothése fondamentale car
il y a deux inconnus & estimer. L’ajout d’une contrainte supplémentaire est nécessaire pour
résoudre le probléme. Ainsi, différentes méthodes émettent des contraintes visant a minimiser
une fonctionnelle basée sur I’équation 3.5.

Dans les année 1981, deux méthodes ont vu le jour et sont abondamment utilisées dans la
littérature : I’algorithme de Horn-Schunck [105] et celui de Lucas-Kanade [106]. Horn et Schunk,
dans leur méthode, proposent une minimisation sur ’ensemble de l'image de la fonctionnelle
ci-aprés, contenant une contrainte de régularisation sur le gradient, en utilisant 'opérateur de

Laplace :
o //((VI)Tw + 1) 4+ 02((Voa)? + (Vo )2)dady (3.6)

Cette méthode donne des résultats de flot lisse et est trés sensible aux bruits a cause du terme de
lissage supplémentaire sur ’ensemble de 'image. Elle élimine également les petits mouvements
se produisant dans la scéne.

A contrario, Lucas et Kanade ont proposé une méthode locale, travaillant sur une petite

fenétre spatiale Q2 de taille n x n autour d’un pixel. Ils supposent que tous les pixels dans la
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fenétre ont des mouvements similaires. A partir cette contrainte supplémentaire, ils ont cherché
4 minimiser la fonctionnelle ci-aprés, en utilisant une fenétre pondérée W avec le critére des
moindres carrés.

E=) W?VIw+ L] (3.7)
Q
Il est intéressant de noter que l'expression de Euler-Lagrange de 1’équation 3.7 est de la forme

v=H1b:
1

u S (1)? L1, [->X LI
L)] - EQ:ICE'Iy (Iy)? _f:IyIt
Q Q Q

On peut ainsi noter la ressemblance entre la matrice H et celle de corrélation des points de Harris.

2
Q
2

Cela permet de déduire qu’il serait bon de suivre uniquement les coins pour 'estimation du flot
optique dans une vidéo. Cette méthode est moins sensible aux bruits & cause de son traitement
local.

Dans sa version originale, Chaudhry et al. [104] ont utilisé le descripteur HOOF (Histogram
of Oriented Optical Flow) pour la reconnaissance d’action. Pour une telle application, la prise
en compte de toutes les directions n’est pas nécessaire pour distinguer les mouvements. Ainsi,
les mouvements dans les directions gauches et droites sont regroupés ensemble. En effet, la
construction de I'histogramme consiste a diviser I’espace des orientations en B intervalles (bins)
réguliers. Chaque pixel de I'image vote pour un "bin" donné en fonction de son angle principal
par rapport a 'axe horizontal (voir Fig 3.5). Soit w = [u,v]T le vecteur représentant le flot
optique, 6 = tcmfl(%) sa direction et b le "bin" pour lequel il devra voter. Ces trois données (b,
B, 0) sont liées par la relation suivante :

f+ b_71<9<_f+ E
2 TR = ]

Le vote de chaque flot est pondéré par son amplitude (vu2? 4 v?) afin de prendre en compte
cette information captiale, la vitesse, pour distinguer par exemple une marche d’une course. Une

normalisation de I’histogramme permet de le rendre invariant & 1’échelle.

NI

HOOF feature

Optical Flow Vectors

FIGURE 3.5 — Découpage de 'espace des orientations dans la version originale [104]

Pour la détection d’événements, il est indispensable de prendre en compte toutes les directions.

Ainsi, nous proposons une modification du vote des bins pour I'adapter a notre situation (voir
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Fig 3.6). De plus, I'invariance a 1’échelle est discutable. En fonction de I'application, elle peut ne
pas étre nécessaire. Prenons ’exemple de la surveillance d’une zone donnée. Il peut arriver que
deux mouvements identiques, dans des zones différentes de la scéne ne soient pas considérés de la
méme maniére. Dans I'une, il peut s’agit d’un événement normal et dans 'autre, d’'un événement

rare. Cette contrainte nous ameéne a laisser I’histogramme sans normalisation.

Optical flow orientation HOOF

FIGURE 3.6 — Découpage de ’espace des orientations dans la version modifiée

Pour extraire le descripteur HOOF, nous considérons l’ensemble des points d’intéréts retenus
aprés filtrage. Autour de chaque point, dans une fenétre de dimension donnée, nous calculons
HOOF pour chaque image du clip considéré. Ainsi, pour un point p, nous aurons un ensemble
ni (nombre d’image du clip) de vecteurs : F, = {f1, fa, ..., fni }. Différents schémas peuvent étre
envisagés pour combiner ces vecteurs. On peut envisager une concaténation, une moyenne par
"bin", une somme ou une somme pondérée en attribuant des poids & chaque image du clip. Les
différentes expériences menées montrent qu’il n’y a pas une grande différence entre ces différents

schéma.

3.3.2 Description de ’apparence dans la scéne

En plus de linformation de mouvement, celle d’apparence des entités présentes, peut étre
exploitée. Comme nous ’avons mentionné plus haut, le choix des informations & exploiter est
hautement dépendant de l’application visée. Pour une application basée uniquement sur les
mouvements, la prise en compte d’une telle information s’avére presque inutile. Notre approche
se veut étre générale pour inclure le maximum d’événements. Dans le chapitre 1, nous avons
présenté des descripteurs qui nous ont servi & détecter des personnes et des objets dans des
scénes avec comme contrainte une variation de la luminosité. De cette étude, nous avons montré
lefficacité du descripteur CHOP, basé sur la congruence des phases des images dans le domaines
de Fourier. Ce descripteur a montré sa supériorité sur le descripteur HOG, abondamment utilisé,
dans un contexte nocturne. Il est & noter qu’a ce jour, aucun travail publié n’utilise le descripteur
CHOP dans le contexte de la détection d’événements. Une étude comparative de ’apport réel de

chacun des descripteurs CHOP et HOG sera présentée dans la partie évaluation de ce chapitre.
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3.4 Modélisation d’événements

La modélisation des événements revient a construire un modéle qui englobe toutes les infor-
mations issues du jeu d’apprentissage afin de servir a la classification des jeux de test. Un bon
algorithme d’apprentissage tend a améliorer la représentation des données d’apprentissage en
utilisant un certain nombre de paramétres dont les valeurs sont & déterminer. Il doit étre robuste
au bruit et rapide en temps de calcul. Plusieurs algorithmes sont utilisés dans la littérature pour
répondre a ce genre de probléme : du simple matching, par calcul de distance géométrique entre
vecteurs de caractéristiques, aux plus élaborés des algorithmes d’apprentissage. Le probléme de
classification que nous traitons ici est un probléme de classification binaire avec une seule classe
lors de 'apprentisage ("one class"). Autrement dit, 'algorithme de classification construira un
modéle qui définira un contour autour du jeu d’apprentissage afin d’éjecter toutes données qui
s’y éloignent & partir d’un seuil de distance donné. Nous avons décidé pour cette méthode, d’uti-
liser Palgorithme d’Allocation latente de Dirichlet (LDA : Latent Dirichlet Allocation) qui est
un algorithme non supervisé de découverte de théme dans un ensemble de documents traitant
de thématiques variées. Cette découverte non supervisée des différentes thématiques traitées par
les documents du corpus peut étre adaptée dans le cadre de la modélisation des événements dans
une image. L’hypothése fondamentale est que les événements, méme étant jugé normaux, ne
sont pas de méme nature : on parlera de différences intra-classes. La découverte du théme peut
étre assimiliée & la découverte de ces groupes d’événements, tous jugés normaux. L’utilisation de
cette méthode en vision par ordinateur, ne date pas d’aujourd’hui. Hu et al. [107] ont montré
que le LDA peut étre aussi utilisé dans le domaine de 'image et de la musique. Il s’agit le plus
souvent de faire de la classification multi-classe, ol chaque classe correspond a un théme. Ainsi,
la classification d’objets regroupés en catégories, peut étre réalisée en utilisant cet algorithme.
La décision d’attribution d’un vecteur de caractéristiques de test a un théme se fait en regardant
les probabilités obtenues par théme. Pour la classification "one-class", c’est la vraissemblance du
vecteur de caractéristiques a classer qui est utilisée. La vraissemblance exprime, en fonction des
probabilités des thémes apparus dans le document test, de combien le document ressemble au

corpus appris.

L’utilisation du LDA, impose une représentation en "sac-de-mots" ("bag-of-word" en anglais)
des clips vidéos dont le contenu doit étre classé en normal ou rare. Un clip est une séquence de n
images regroupées ensemble. La taille d'un clip est égale au nombre d’images qui appartient a ce
dernier. Pour une vidéo donnée, les clips peuvent étre extraits en utilisant une fenétre glissante
avec ou sans chevauchement. La figure 3.7 illustre le découpage d’une vidéo en des clips de taille
3. La représentation en "sac-de-mots" a été utilisée pour plusieurs téches dans la littérature dont
celles de détection et de classification d’objets. Le processus de représentation d’une image en
"sac-de-mots" comporte généralement trois phases : I'extraction des caractéristiques, le cluste-
ring et I'identification des centroids et la représentation sous forme d’histogramme & travers un
processus de vote. Dans cette section, nous détaillerons les étapes de la modélisation des événe-

ments, en partant de la représentation en "sac-de-mot" jusqu’au calcul de la vraissemblance des
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Clip1 Clip 2 Clip 3

FI1GURE 3.7 — Illustration de découpage des clips

clips qui servira de score de décision pour notre classification.

3.4.1 Représentation en sac-de-mots des caractéristiques

A la fin de I’étape de détection et de description des points d’intérét spatio-temporels, nous
disposons pour chaque clip, d’'un ensemble de vecteur de descripteurs. A ’étape de clustering,
I’ensemble des vecteurs de descripteurs de tous les clips est partitionné en un ensemble de sous-
groupe (appelé clusters). Chaque sous-groupe est représenté par un vecteur qui, géométrique-
ment représente le barycentre de 'ensemble des vecteurs qui appartiennent au sous-groupe (on
parle de centroid). Pour identifier les clusters et leur centroid, on fait appel aux algorithmes de
partitonnement de données. Dans notre méthode, nous avons opté pour 'algorithme K-Means
(encore appellé K-Moyennes) avec la distance de Bhattacharyya étant donné qu’on utilise des
histogrammes.

Le nom "K-Means" attribué a l'algorithme, a été utilisé pour la premiére fois en 1967 par
James MacQueen [108]. L’idée principale de 'algorithme est de minimiser la somme des carrées
des distances de chaque points & la moyenne des points appartenant & son cluster. En cherchant a
minimiser les distances entre les points et les centroides, on obtient a la fin, des clusters composés
de points toujours plus proches du centroid du cluster d’appartenance que des centroids des autres
clusters. Il s’agit d’un algorithme simple et efficace bien que ne garantissant ni ’optimalité, ni un
temps de calcul polynominal [109]. Soit un ensemble P de p points répartis dans 'espace et C' =
{C1,Cs, ..., Cr}(k<p) les k sous-ensembles qui représentent les clusters a identifier. L’algorithme
3 présente le déroulement de 'identification des clusters.

L’étape d’initialisation de I’algorithme est trés importante car elle influence le temps d’exé-
cution mais également la qualité des clusters obtenus. Des travaux ont été menés sur le choix
efficace des points initiaux. Deux méthodes sont souvent utilisées a cet effet. D’une maniére
simple, Forgy et al. [110] proposent de choisir des points au hasard parmi les points & partition-
ner. La seconde méthode consiste & assigner aléatoirement un cluster & chaque point et par la
suite calculer les centroids initiaux en se basant sur les clusters de chaque point. Pour limiter le
temps de calcul de 'algorithme, qui peut étre exponentiel au nombre de points, dans la pratique,
il est fixé une limite en terme d’itérations ou un critére de convergence qui mesure I’amélioration

du partitionnement entre deux itérations successives. L’image de la figure 3.8 montre un exemple
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du déroulement de 'algorithme pour le partionnement de points dans l’espace 2D. Les points
peuvent appartenir & des espaces de dimensions quelconque. Dans notre méthode, les points a
partitionner étant les vecteurs de descripteurs qui sont des histogrammes, nous avons utilisé la
distance de Bhattacharyya comme métrique pour l'assignation des points aux clusters. Le seul
paramétre important & définir est le nombre k de clusters & déterminer. Le choix d’une valeur fixe
de ce paramétre peut en fonction du domaine d’application étre un inconviénient ou un avantage.
Dans le cas spécifique des approches "sac-de-mots", cela est un avantage puisqu’il permet d’avoir
une taille fixe de dictionnaire. Le nombre de mots dans un dictionnaire pour de telle application
est fixé par défaut pour avoir des vecteurs de caractéristiques formés & partir des mémes mots

que ce soit dans la phase d’apprentissage ou de test.

Algorithme 3 : Algorithme K-Means

Entrées :

- P : Ensemble des points

- k : Le nombre de clusters & identifier
Output :

C : Ensemble des clusters

(0) (0).
1

1 Initialisation : Choisir k points représentant les moyennes des partitions m; ", ...,m;’;
2 tant que L’assignation de cluster n’est pas stable faire
3 Assigner chaque point au cluster le plus proche;
Partiti r luster & partir d ™ 0 iliser 1
4 artitionner l'espace en cluster a partir des moyennes m,; ~. On peut utiliser le
partitionnement de Voronoi : C\™ = {z; : [|a; — m{™|| < [|z; — m{™|| V i* =1, .., k};
- . (n+1) _ 1 .
5 Mettre a jour la moyenne de chaque cluster : m; = o Yo mj;
i e Clgt)
6 Incrémenter n;
o @ o
o 3 ° OO @ ﬁ% @3 O\@\D
0 © o o o 0 © o o o o
o o o o
o @ o
o © o ©
5o0° oo 5o0° @O
°© o o0 o ° o o0 o
Oa. Données d'entrée Ob. intialisation la. assignation 1b. calcul des points moyens

R, ® e, W ®o Ko,
A 8- % 8 B 8 % o

2a. assignation 2b. calcul des points moyens 3a. assignation 3b. calcul des points moyens 4a. assignation

clusters stables (fin)

FI1GURE 3.8 — Exemple de déroulement de I'algorithme K-Means. source : Par Mquantin — Travail
personnel, CC BY-SA 4.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=61321400

A Tissue de 'exécution de I’algorithme 3 sur ’ensemble de nos vecteurs de descripteurs, nous
obtenons k centroids ainsi que le cluster d’appartenance de chaque vecteur. L’étape suivante,

consiste & construire pour chaque clip, un histogramme d’occurence d’apparition de chaque cen-
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troid. La construction de ’histogramme revient a calculer pour chaque cluster, le nombre de

points d’intérét lui appartenant :

leil = > v(z,c)
zeP
avec

lsix €c¢
v(z,6) = 0 sinon

L’histogramme ainsi obtenu, est une représentation en document d’un clip donné en utilisant
I’approche "sac-de-mot". En faisant une analogie avec les documents textes, on dira que les
centroids correspondent & des "mots visuels". Le jeu d’apprentissage, composé uniquement de
clip d’événements fréquents, devient a la fin de la présente étape, un ensemble d’histogramme
d’occurrence (voir Fig 3.9). Cet ensemble qui servira d’entrée a l’algorithme LDA pour identifier
de facon non-supervisée un ensemble de thémes sémantiques qui traduira les différents sous-

groupes d’événements normaux.

Pour
chaque clip

Grouper les i
Points Vecteur du
d'intéréts premier clip

l

Calcul la distance entre
le vecteur et chaque >
centroid

Former une matrice
avec tous les vecteurs

Corpus

Choisir le cluster
le plus proche et
incrémenter la
case correspondante

FIGURE 3.9 — Processus de génération du corpus

3.4.2 L’Allocation latente de Dirichlet : construction du modéle

Le modéle LDA a été introduit par Blei et al. [111] dans les années 2003 pour la modélisation
des documents textuels. Le LDA est un modéle probabiliste génératif, utilisé pour décrire des
documents de texte ou des données discrétes. On peut également le voir en tant que modéle
bayésien hiérarchique a 3 couches (voir Fig 3.11) dans lequel chaque document est modélisé
par un mélange de thémes (topics), qui génére ensuite chaque mot du document. L’algorithme
a connu un énorme succés surtout pour les taches d’analyse de documents, les systémes de
recommandations d’article sur le web et bien d’autres applications. Avec son succés pour les
documents textuels, il a été utilisé dans le domaine de la "vison par ordinateur" pour les taches

de classification de scénes naturelles [112] et méme de modélisation d’événements [52].
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La figure 3.10 présente de fagon intuitive une compréhension du fonctionnement de ’algo-
rithme. On peut remarquer a gauche, Porganisation structurelle des thémes qui sont composés
des mots du vocabulaire affectés d’une probabilité. Cela traduit la probabilité que le mot appa-
raisse dans un document relatif au théme choisi. Pour un document donné, la distribution des
thémes est représentée par I’histogramme & droite dans I'image. Ainsi, les documents sont un
mélange de thémes. Autrement dit, un document peut étre composé de plusieurs thémes. Dans
notre cas, cela se traduit par un mélange de groupe d’événements tous normaux. Les mots du

document sont tirés a partir de cette distribution des thémes.
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FIGURE 3.10 — Description schématique du LDA [113]

3.4.2.1 Parameétres et variables du modéle

La représentation graphique du modéle est donnée par la figure 3.11. A travers cette représen-
tation, on peut observer les différents paramétres et termes du modéle. Les boites représentent
des répliques du modele qu’elles contiennent (par exemple, il y a N boites pour chaque document).
Ces différents termes et paramétres peuvent étre définis comme suit :

- Le mot : c’est la donnée discréte, I’élément primitif dans un dictionnaire. Il est représenté
dans notre modéle par les centroids issus de I'algorithme de clustering.

- Le document est formé d’un ensemble de mots. Pour les approches "sac-de-mots", 'ordre
d’apparition des mots n’est pas important, mais le nombre d’occurence du mot dans le document
doit etre considéré. On peut noter un document sous la forme : w = (wy, ..., wy). Un document
représente ici un clip.

- Le corpus est une collection de D documents. Dans une application de classification de
documents, le corpus est composé de toute sorte de documents. Dans notre modéle, le corpus
est représenté par ’ensemble des clips de la base d’apprentissage qui contient uniquement des

vidéos d’événements normaux.
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- Zq,n sont des variables qui désignent le théme choisi pour le mot wg,,. Elles suivent une
distribution multinominale.

- 04 sont des paramétres qui expriment la distribution des thémes pour un document. Il s’agit
de T'histogramme de la figure 3.10. Ils suivent la loi de probabilité de Dirichlet.

- « et 1) sont respectivement les distributions a priori sur les paramétres 6, et 5. Bx représente
la distribution du théme k.

Le modéle graphique nous renseigne également sur le niveau d’appartenance des paramétres
dans le modéle ainsi que le nombre de fois que chaque paramétre doit étre estimé. Les paramétres
« et ) sont estimés une seule fois pour I’ensemble du corpus. 4 est estimé pour chaque document,

B, pour chaque théme et Z;, pour chaque mot d’un document.

Proportions ¢ _Per-word ¢

parameter opic assignmen
Per-document Observed . Topic
topic proportions word Topics  parameter

OrOrO—@—+11O—0O
o 0, Zin Wan N B n
D K

FIGURE 3.11 — Modéle graphique du LDA [113]

Etant donné le jeu d’apprentissage représenté dans la forme finale sous forme de documents,

le processus génératif d’'un document pour I’estimation des paramétres est le suivant :

Algorithme 4 : Processus génératif de LDA

Données : Corpus
1 Choisir 6 ~ Dirichlet(a);
2 pour les mots W,, dans le document faire
3 Choisir un théme Z,, ~ Multinominal(f);

4 Choisir un mot W,, ~ Multinominal(8y), avec k = z,;

3.4.2.2 Estimation des paramétres du modéle

Le modeéle LDA est basé sur la loi de probabilité de Dirichlet en ce sens que pour générer un
document, le tirage conditionnel des thémes est fait suivant cette loi de probabilité. Les variables

de 0 de dimension k (k, le nombre de théme) tirées selon la loi de Dirichlet ont la propriété

65



3.5. RESULTATS EXPERIMENTAUX

k
suivante : 6; > 0 et > 6; =1 et ont une densité de probabilité de la forme :
i=1

I Zf: Q5
(kl)ef‘l—l...egkl (3.8)
L= D(ai)

avec a un vecteur k-dimensions (a; > 0) qui controle 'homogéniété des 6; et I'(x) est la fonction

p(fla) =

gamma.
La probabilité jointe du mélange de thémes 6, des N thémes z et de N mots w, étant donnés

les paramétres « et 5 est donnée par I’équation :

N
(0,2, w|a, B) = p(0|a) H (20|0)p(wWn |21, B) (3.9)

La loi marginale pour un document revient a la somme des probabilités jointes du mélange sur

tous les thémes 0 :

p(w|a,ﬁ):/ (8]a) (sznw (W] )) do (3.10)

En observant le modéle graphique (Fig 3.11), on s’apercoit que seuls les mots Wy, des
documents sont les données observées, donc connues. Le reste des paramétres sont a estimer
durant la phase d’apprentissage a travers l'inférence. Ainsi, les parameétres 6 et z, d’'un document
sont & déterminer & partir des mots qui le composent étant donnés les paramétres a et f5.
Différentes méthodes d’inférence sont utilisées dans la littérature pour résoudre le probléme. On a
par exemple les méthodes d’échantillonnage de Gibbs (collapsed Gibbs sampling) et les méthodes
variationnelles telles que mean-field. Dans le cadre de nos travaux, la méthode variationnelle a
été utilisée. Les parameétres « et 8 sont également inconnus mais peuvent étre estimés grace a
lalgorithme EM (Expectation-Maximization). Le but de l'algorithme est de chercher le couple
(o, B) qui maximise la log-vraissemblance (log-likelihood) du jeu d’apprentissage car I’équation

3.10 est impossible a évaluer. Les détails de ’algorithme sont donnés en annexe B.

M
B) = log p(wala, B)
d=1

A Tissue de I'étape d’apprentissage, le couple («a, 3) est connu. Pour un clip de test, en utilisant
ce couple, il est possible de calculer la vraissemblance de ce dernier au regard du jeu d’appren-
tissage. En fixant un seuil sur cette vraissemblance, nous pouvons décider si le clip contient des

événements rares ou normaux.

3.5 Résultats expérimentaux

Pour évaluer notre approche et la comparer aux approches existantes, nous avons utilisé la
base de données publique qui traite de mouvement collectif de foule et abondamment utilisé dans
la littérature. Dans cette section, nous allons présenter la base de données utilisée ainsi que les

différentes expérimentations que nous avons effectuées.
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3.5.1 Données d’évaluations

Etant donné que notre approche est plus orientée vers la détection globale d’événements,
telle que les mouvements de foule, nous avons opté pour la base de données de l'université
de Minnesota [114] relative a la détection de scéne de panique de foule. Elle est constituée de
onze vidéos de trois scénes différentes : une scéne a l'intérieur d’un batiment et deux scénes a
I’extérieur. Les vidéos présentent les mémes chronologies dans le déroulement des événements,
c’est-a-dire qu’elles commencent toutes par des personnes avec un mouvement aléatoire de marche
et finissent par des mouvements de personnes qui courrent dans toutes les directions. L’objectif
pour ce type de base est d’arriver & détecter de fagon précise le moment oul les personnes dans
la scéne se mettent & courir.

L’une des difficultés dans 'utilisation de cette base, pour une comparaison avec les méthodes
de la littérature, est la constitution des jeux d’apprentissage et de test. Chaque auteur y va de
sa composition, ce qui ne permet pas une comparaison objective. Dans le cadre des différentes
évaluations que nous avons menées, les modéles sont construits en utilisant deux compositions
différentes. La premiére composition dénommeée "Comp 1" est constituée avec les séquences
d’images d’événements normaux des vidéos de la scéne intérieure pour I'apprentissage. Les éva-
luations sont faites sur le reste des vidéos de la base. Par cette composition, on peut facilement
montrer que la méthode proposée est indépendante de I’environnement d’apprentissage. Pour la
deuxiéme composition dénommeée "Comp 2", nous avons pris les 300 premiéres images de chaque

scéne pour I'apprentissage et le reste pour le test.

A

—

FI1GURE 3.12 — Exemple d’images de la scéne sur le gazon : a gauche I'image contient un événement
normal et a droite, elle contient un événement anormal

FI1GURE 3.13 — Exemple d’images de la scéne intérieure : a gauche 'image contient un événement
normal et & droite, elle contient un événement anormal
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FIGURE 3.14 — Exemple d’images de la scéne sur la place publique : & gauche I'image contient
un événement normal et & droite, elle contient un événement anormal

3.5.2 Evaluation quantitative

L’évaluation quantitative des méthodes de détection d’événements rares se fait de plusieurs
maniéres. Plusieurs critéres de performances existent dans la littérature pour montrer lefficacité
des différentes méthodes. Pour nos travaux, plusieurs tests ont été menés pour non seulement
évaluer la performance de notre approche, mais également pour déterminer 'inflence des para-
métres essentiels qui entrent en jeu dans sa mise en place. L’approche utilisée consiste & faire
varier un paramétre parmi I’ensemble des paramétres tout en maintenant les autres fixes. L’un
des critéres de performance utilisé pour cette tache est le AUC (Area Under Curve) de la courbe
ROC qui met en évidence la capacité d’un systéme a bien prédire la classe d’une donnée de test
en utilisant le "Taux de Faux Positif" (TFP) et le "Taux de Vrai Positif" (TVP). Pour rappel, la
courbe ROC est tracée en utilisant les valeurs du couple (T'F'P,TV P) qui sont obtenues a partir
de différentes valeurs de seuil de décision. Plus grande est la valeur de ’AUC, plus performante

est le systéme de classification. La formule de calcul des valeurs de (T'F'P, TV P) est la suivante :

_ _FP _ VP
TFP = gprvw @t TVP = vpirw

avec :
F P : Faux Positif encore connu pour étre les fausses alarmes;;
V' N : Vrai Négatif. Les images correctement classées négatives;
V P : Vrai Positif. Les images correctement classées positives;

FN : Faux Négatif. Les images injustement classées comme négatives.

3.5.2.1 Influence de la combinaison des descripteurs de mouvement et d’apparence

Comme mentionné plus haut, nous avons combiné 'information d’apparence avec celle du
mouvement pour ’amélioration de la détection en présence d’événements rares liés a ’apparence
des entités qui les générent. Le but de 'expérience de cette section, est de voir la contribution
réelle des descripteurs HOG et CHOP au coté du descripteur HOOF dans notre approche. La
combinaison des deux types d’informations peut se faire suivant différents schémas de fusion : que
ce soit directement au niveau des vecteurs de caractéristiques ou au niveau des scores de décision
(fusion tardive). Pour cette expérience, nous avons opté pour la fusion au niveau des vecteurs de

caractéristiques pour éviter d’avoir a construire deux modéles LDA avec deux différents corpus.
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Pour fusionner les vecteurs de caractéristiques, nous procédons pour chaque point d’intérét, a
la concaténation du vecteur HOOF avec le vecteur du descripteur de forme. Nous avons fixé le
nombre de mots & 20, le nombre de théme & 40, la valeur initiale de « & 0,3 et le taille des clips

a 15. Les résultats obtenus sur la composition 1 de la base sont consignés dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1 — Résultat de différentes combinaisons d’informations

Descripteurs || HOOF | HOOF-HOG | HOOF-CHOP

AUC 0,91 0,9165 0,9403

La meilleure combinaison de descripteur est celle avec CHOP. Les différentes valeurs des
paramétres pour chacun des descripteurs de forme sont issues du chapitre 1. Vu la faible différence
qu’il y a entre les performances, il ne serait pas possible de déclarer la supériorité de tel descripteur
de forme sur un autre. Pour la suite des expérimentations, nous utiliserons la combinaison HOOF-

CHOP.

3.5.2.2 Influence du nombre de thémes pour le LDA

Le nombre de thémes & découvrir par 'algorithme LDA représente le nombre de sous-groupe
d’événements qu’on souhaite que l'algorithme découvre de maniére non supervisée. Dans 1’éla-
boration de notre approche, on peut définir un événement comme 1’éxécution simultanée de
plusieurs activités unitaires dans la méme scéne. Il sera intéressant d’analyser ’effet du nombre
de thémes sur les performances de la méthode. Nous avons fixé le nombre de mots visuels a 20,
la taille des clips a 15 et la valeur initiale de alpha a 0,3. Les résultats obtenus sur la composition

1 de la base sont consignés dans le tableaux 3.2.

Tableau 3.2 — Résultat de I'influence du nombre de thémes

Nombre de thémes 10 20 30 40 50

AUC 0,9222 | 0,9260 | 0,9271 | 0,9403 | 0,9266

Il ressort du tableau que le nombre de théme influence sur les performances de ’approche. Cette
influence reste néanmoins limitée. On peut conclure que ce paramétre influence trés peu sur les
performances, du moins pour cette base de test. En effet, avec la base que nous avons utilisé,
le nombre d’activité unitaire est peu nombreux ce qui peut rendre peu sensible la méthode & la

variation du nombre de théme.

3.5.2.3 Influence de la valeur initiale de «

Tout comme le nombre de théme, la valeur initiale du paramétre o peut influencer sur le mo-
déle construit. Nous avons par le méme processus évalué son influence réelle sur les performances
de I'approche en variant sa valeur entre 0,1 et 0,9. Le nombre de mot est fixé & 20, le nombre

de théme & 40 et la taille des clips a 15. Le tableau 3.3 récapitule les différentes performances
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obtenues sur la composition 1 de la base . La meilleure performance est obtenue pour a = 0, 3.

Tableau 3.3 — Résultat de I'influence de la valeur initiale de «

o 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9

AUC || 0,9258 | 0,9403 | 0,9247 | 0,9247 | 0,9244

La différence entre les performances pour les différentes valeurs de o n’est pas grande, ce qui
nous rameéne au méme cas que pour le nombre de théme. Ce paramétre influence également trés
peu sur les performances.

La figure 3.15 montre la courbe ROC associée au meilleur résultat parmi ceux présentés

ci-dessus pour la composition 1.

Taux de Vrais Positifs
© o o o o o
N w ES (6)] [0)] ~
Il Il Il Il Il Il

©
p—
T
I

0 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Taux de Faux Positifs

FI1GURE 3.15 — Courbe ROC de la méthode BGMMALI sur la composition 1

3.5.2.4 Comparaison avec autres méthodes

Aprés 'évaluation de 'influence de différents parameétres clés de notre approche, il est im-
portant de nous comparer par rapport aux performances rapportées dans l’état de ’art. Comme
nous l'avons déja mentionné plus haut, une comparaison objective avec les approches de 1’état
de Dart s’avére difficile. Nous rapportons néanmoins dans cette section, quelques résultats méme
si la constitution des jeux d’apprentissage et de test sont différents. Notre approche peut étre
catégorisée parmi les approches "sac-de-mots". Quelques travaux ont utilisé la méme approche
sac-de-mots avec différents descripteurs et différents classifieurs. Nous rapportons dans le tableau

3.4 quelques résultats d’approches de cette catégorie.
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Tableau 3.4 — Comparaison de la méthode avec les approches sac-de-mots [67]

Meéthodes || SIFT | STIP | DT | Bag of Graph | Notre Approche

AUC 0,85 | 0,85 | 0,81 0,95 0,9403

On peut noter que notre approche dépasse ces méthodes & l'exception de la méthode basée
sur les graphes. La différence entre les performances n’est pas énorme, ce qui nous ameéne a dire
que notre approche est comparable a cette derniére. Dans la méthodologie, la différence entre
notre approche et ’approche basée graphe se trouve essentiellement dans ’exploitation des points
d’intérét. Dans leur méthode, les points d’intérét sont représentés sous forme de graphe avec pour
sommet du graphe les dits points et pour arréte, la distance entre les vecteurs de descripteurs de
chaque point. La construction du modéle d’événements est faite avec les graphes de la scéne et
I’algorithme SVM avec un noyau adapté aux graphes. Aprés la comparaison avec les approches de
la méme catégorie, nous présentons dans le tableau 3.5 les résultats de quelques autres méthodes.
On retrouve les deux compositions de la base que nous avons retenues. Pour certaines méthodes
qui utilisent la deuxiéme composition, le nombre d’images d’apprentissage peut varier, mais le

principe reste le méme.

Tableau 3.5 — Comparaison avec 1’état de I’art

Méthode AUC Gazon | Intérieure | Plaza
Pure flot optique [52] 0,84
Force sociale [52] 0,6
NN [65] 0,93
MDT temporel [81] 0,99
MDT spatial [81] 0,97
TCP [115] 0,988
STCOG [66] 0,9362 0,7759 0,9661
HMOFP [116] 0,9976 0,9570 0,9869
Hajer et al. [117] 0,9872 0,9521 0,9934
MHOF [116] 0,9976 0,9570 0,9869
Notre Approche comp 1 0,9403
Notre Approche comp 2 0,90 0,93 0,96

Les résultats montrent que notre approche bien que ne présentant pas les meilleurs résultats, a
des bonnes performances et dépasse certaines méthodes de la littérature. Il aurait été intéressant
de pouvoir comparer le temps de calcul des différentes méthodes. Mais malheureusement, la non
disponibilité des codes des méthodes rend cette tache difficile. La figure 3.16 montre les courbes

ROC pour les différentes scénes avec la deuxiéme composition.
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FIGURE 3.16 — Courbe ROC de la méthode BGMMAI sur la composition 2 :
De gauche a droite, les courbes ROC des scéne 1, 2 et 3

3.5.3 Evaluation qualitative

L’évaluation qualitative consiste & visualiser les résultats obtenus en utilisant les meilleurs pa-
ramétres déterminés lors de I’évaluation quantitative de la sous-section 3.5.2 & partir du meilleur
seuil déterminé sur la courbe ROC. Les figures 3.17 et 3.18 montrent les résultats de classifica-
tion des images de la scéne sur le gazon et plaza. Sur les images, le rectangle vert marque qu’il
s’agit d’une image contenant des événements normaux tandis que la présence de rectangle rouge
marque 'existence d’événement(s) rare(s) dans l'image. Ces résultats sont obtenus a partir du
modéle d’apprentissage de la premiére composition de notre base et avec les paramétres suivants :

- Descripteurs : HOOF-CHOP ;

- Taille des clips : 15 images;;

- Nombre de mots et de thémes : 40;

- Taille des fenétres : 16 x 16;

- Valeur initiale de a : 0,3 ;

Scéne sur gazon
1 480 620 1279 1432

Index image

Scéne sur gazon

1 512 611 1278 1432
Index image

FIGURE 3.17 — Exemple de détection sur la scéne de gazon
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Scéne plaza
3024 3572 4236 4339 5051
Index image
Scéne plaza
3023 3614 4251 5068
Index image

FIGURE 3.18 — Exemple de détection sur la scéne extérieure place publique

On peut déduire de la comparaison des résultats avec les vérités terrains, que pour le seuil
de décision optimal, la classification est satifaisante sur les deux scénes non apprises. En effet,
sur I’ensemble des 3527 images des deux scénes, trés peu sont mal classées. Le taux de bonne

classification est de Acc = 91, 72%.
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3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthode BGMMALI, qui est une contribution pour la
détection des événements globaux tel que les mouvements de foule dans une scéne. La méthode se
base sur la détection et le filtrage de points d’intérét en utilisant la saillance visuelle. Les points
d’intérét ainsi filtrés permettent 'extraction d’informations pertinentes sur les entités saillantes
présentes dans la scéne. Ces entités sont par hypothése les sources génératrices des événements.
Deux types d’informations sont utilisés dans notre approche pour modéliser les événements. Il
s’agit des informations de mouvement et d’apparence. L’information de mouvement est extraite
a partir du flot optique et représentée par le descripteur HOOF tandis que l'information de
forme est extraite grace & différents descripteurs. La construction des modéles d’événements
est faite grace a I'algorithme LDA de découverte non supervisée de thémes dans des corpus de
documents. L’utilisation du LDA repose sur le fait qu'une scéne est le siége du déroulement
simultanée de plusieurs sous-événements que nous appelons "activités unitaires". Ainsi, & travers
le LDA, nous avons pu modéliser les différents regroupement d’activités unitaires qui forment
les événements normaux. Pour utiliser le LDA, nous nous sommes inspiré de I’approche "sac-de-
mots" pour transformer les vecteurs de caractéristiques des points d’intérét en des documents
visuels nécessaires au fonctionnement du LDA. La classification des séquences d’images (clip) se
fait & partir des scores de vraissemblance du document visuel qui représente le clip par rapport au
modéle appris. La vraissemblance traduit en effet le dégré de ressemblance du document d’entrée
a 'ensemble des documents du corpus d’apprentissage.

Nous avons également présenté dans ce chapitre les résultats expérimentaux de notre approche
sur la base publique de 'université de Minesota. L’étude de 'influence de certains paramétres clés
de I'algorithme LDA pour la création des modéles montre que ces derniers influencent trés peu
les performances de la méthode. En effet, avec la base de données utilisée, le nombre d’activité
est peu nombreux. La recherche de la meilleure combinaison des descripteurs nous a permis de
montrer que la combinaison HOOF-CHOP donnait les meilleures performances. La comparaison
qualitative de nos performances avec celles des approches de la littérature montre des résultats

équivalents prouvant la pertinence de 1’approche.
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Chapitre 4

Contribution a la détection et a la
localisation d’événements rares par
analyse locale de scénes

Le commencement de toutes les
sciences, c’est ’étonnement de ce que
les choses sont ce qu’elles sont
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4.1. INTRODUCTION

4.1 Introduction

Dans le chapitre 3, nous avons présenté en détail notre méthode pour la détection d’événe-
ments rares globaux dans une scéne. Pour cette catégorie d’approche, la détection se résume a
Iidentification du début et de la fin des mouvements collectifs brusques de la foule. Nous avons
également présenté dans les chapitres précédents le fait que I’analyse de scéne pour la détection
d’événements rares concerne également les scénes contenant des événements locaux qui peuvent
étre difficile a détecter par une analyse globale de la scéne. Différentes approches de ’état de
I’art ont abordé la thématique sous cet angle. Une analyse globale de la scéne mélange et noie les
informations locales de ces événements avec celles des autres événements. La détection est donc
possible uniquement si le nombre d’événements rares présents dans la scéne dépasse largement
ceux normaux pour qu’une analyse globale de la scéne permettent de les mettre en évidence. Un
autre challenge vient de la variabilité intra-classe des événements rares et normaux. D’ un coté,
les événements normaux ne sont pas tous de méme nature mais restent tout de méme différents
de ceux anormaux. Ces derniers présentent aussi des différences de nature en leur sein. De ce
fait, il devient tres difficile de détecter dans une méme scéne les différents types d’événements
locaux.

Ce chapitre est consacré a la détection et a la localisation des événements rares locaux. Nous
présenterons nos différentes contributions pour la détection de ces types d’événements rares.
Ces contributions reposent essentiellement sur ’exploitation des informations de mouvements
et d’apparence basées sur la saillance visuelle. Dans un premier temps, nous nous sommes pen-
chés sur la détection de mouvements saillants dans une scéne en exploitant les irrégularités des
flots optiques de séquences d’images consécutives. Cette contribution permet dans le contexte
de détection d’événements rares ou anormaux, de focaliser les méthodes d’extraction et de ca-
ractérisation d’événements sur des zones pertinentes de la scéne. Dans un second temps, nous
avons proposé une approche de modélisation locale utilisant comme descripteur les scores de
saillance issus de ’étape précédente. Cette approche offre des résultats prometteurs sur des bases

d’événements publiques abondamment utilisées dans la littérature.

4.2 Contribution a la détection de mouvements saillants
dans une scéne

La recherche exhaustive d’un certain nombre d’éléments dans une image reste I’approche la
plus intuitive et basique. Il en est de méme pour les applications de détection d’événements
locaux. En effet, pour la création de modeéle d’événements, on peut envisager l'extraction d’in-
formations en tout point de la scéne. Dans notre méthode BGMMALI, nous avons proposé une
approche d’extraction de caractéristiques autour de points d’intérét filtrés grace a la saillance vi-
suelle. Toutefois, la saillance visuelle utilisée dans cette approche focalise I'attention uniquement
autour des objets saillants. La stratégie de filtrage utilisée repose sur la variance et la moyenne de
la saillance de chaque point d’intérét. A issue de I'étape de filtrage, les points d’intérét retenus

se retrouvent autour d’objets suffisamment saillants et non statiques.
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L’idée de détection des mouvements saillants est de simplifier cette étape en supprimant
I’étape d’extraction des points d’intérét. Autrement dit, nous proposons de détecter les régions
de la scéne ot se déroulent des mouvements irréguliers par rapport au reste de la scéne. Notre
hypothése est que les événements rares générés par des entités en mouvement peuvent étre
assimilés & des mouvements irréguliers. Ainsi, nous avons proposé une méthode de détection de
mouvements saillants, inspirée de celle de Hou et al. [118] pour la détection d’objets saillants
dans une image. L’idée est de partir des informations d’orientation et de vitesse du flot optique,
calculé entre deux images consécutives, pour mettre en évidence, a travers une reconstruction
basée sur les signes de la transformée en cosinus discréte (TCD), les irrégularités possibles liées

a ce dernier. Les étapes de notre approche sont résumées par la figure 4.1.

IDCT

reconstruite sur
':{> I'amplitude

~ Séquence
d'images

Flot Optique Carte de

Saillance

IDCT
reconstruite sur
I'orientation

FIGURE 4.1 — Différentes étapes de la détection de mouvements saillants

La méhode que nous avons baptisée SF pour Signature Flot est simple, rapide & calculer,
efficace et se résume en trois étapes. Elle commence par le calcul du flot optique entre deux
images consécutives. Deux matrices sont obtenues & la sortie de cette étape et représentent les
informations d’orientation et de vitesse au niveau de chaque pixel. Une transformée en cosinus
discréte est appliquée séparément a chaque matrice. Les signes des coefficients de cette trans-
formée sont trés utiles pour la séparation des éléments réguliers et irréguliers. Comme pour la
méthode de Hou et al, nous reconstruisons les matrices de départ en appliquant une transformée
inverse sur les matrices contenant les signes des coefficients. Les résultats de ces reconstructions

sont combinés pour générer une carte unique de mouvements saillants présents dans la scéne.

4.2.1 Transformée en Cosinus Discréte : Rappel théorique

La Transformée en Cosinus Discréte (TCD) est utilisée dans beaucoup de domaines notam-

ment en traitement d’images, en compression de vidéos, en tatouage d’images, etc. Elle est trés
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proche de la Transformée de Fourier & la différence de son noyau qui est un cosinus avec des
coeflicients réels. Elle est performante pour le regroupement d’énergie car I'information du signal
est essentiellement portée par les coeflicients basse fréquence. Cette propriété est un avantage
majeur en compression d’images en ce sens que la reconstruction de I'image peut se faire & partir
d’un petit nombre de coefficients non nuls sans grande perte d’information. De nombreux formats
de compression de données se sont inspirés de la TCD. Pour une image, c’est la version 2-D de
la TCD qui est généralement utilisée avec des blocs de taille 8 x 8. La TCD est une fonction
linéaire inversible définie de RN vers RV et qui existe en trois versions en plus de I'inverse de la
transformée. La TCD d’un signal 1-D noté f(z) dans le domaine spatial est définie par I’équation

4.1 ci-dessous :

7
F(k) = %C(k) 3" F(@)eos (W) (4.1)

Pour une image I représentée par la fonction d’intensité f(z,y), la TCD 2-D peut étre formulée

selon 1’équation 4.2 ci-dessous :

F(k,1) = iC(k:)C(l) Z Zf(m,y).cos (W) cos <(2y—|1—61)ki7r> (4.2)

=0 y=0

L’évaluation de I'expression brute de la TCD requiére 8% opérations de multiplication. Cela
induit une complexité importante et donc un temps de calcul conséquent. L’une des solutions
couramment utilisée dans la littérature est la méthode de décomposition "row-column" qui ra-
meéne le calcul & deux opérations successives de décomposition, d’abord suivant les lignes puis
suivant les colonnes. Cela permet de réduire considérablement le temps de calcul de la TCD
2-D. Des travaux dans la littérature se sont concentrés sur I’élaboration d’algorithmes pour la
réduction du nombre d’opérations de multiplication. Ainsi, I’algorithme le plus efficace et le plus
utilisé est celui de Loeffler et al. [119] qui, en se basant sur les techniques de "flow graph", raméne
le calcul de la TCD & 11 opérations de multiplication pour la TCD 1-D. Récemment, Heyne et
al. [120] ont proposé un algorithme de calcul de la TCD 1-D basé a la fois sur l'algorithme de
Loeffler et 'algorithme CORDIC (COrdinate Rotation DIgital Computer) et qui n’utilise que 38

opérations d’addition et 16 opérations de décalage.

4.2.2 Construction des cartes de saillance

Par analogie a la signature d’une image proposée par Hou et al. [118], nous définissons comme
signature de mouvement, les signes des transformées en cosinus discréte des cartes d’amplitude
et d’orientation du flot optique. En effet, étant donné une séquence de deux images consécutives,
Iextraction de l'information de mouvement donne pour chaque pixel deux composantes V, et

V,. Ces deux composantes fournissent les informations d’orientation ¢, , + et de vitesse 74, + en
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chaque point (x,y) de 'image a U'instant ¢. L’estimation de ces deux composantes est faite par

différentes méthodes que nous avons présentées dans le chapitre précédent.

Va
Puyt = arctan <V> (4.3)

Y

Tr,yt = 1/ VxQ + Vy2 (44)

La méthode que nous proposons estime les mouvements saillants & partir ces deux types d’infor-
mations. Autrement dit, nous recherchons les irrégularités aussi bien au niveau de la vitesse qu’au
niveau des orientations. Soit y = r 4+ i y,r,i € RY une matrice représentant les orientations
(ou la magnitude) du flot optique. y est le mélange d’informations réguliéres r et irréguliéres i. r
est supposé éparse et supporté par les bases spatiales standard tandis que i est assumé éparse et
supporté par les bases de la TCD. Hou et al. dans leur article [71] ont démontré qu’il est possible
d’isoler les informations redondantes d’une image en la reconstruisant a partir de sa signature
basée sur le TCD. Partant de leur résultat, nous postulons qu’il sera possible d’isoler les mouve-
ments réguliers donc dominants d’une scéne, que ce soit en terme de vitesse ou d’orientation, en

reconstruisant les matrices y & partir de leurs signatures ainsi définies.
Signature(y) = sign(DCT(y)) (4.5)

Sur chaque signature, nous appliquons la transformée en cosinus discréte de type III encore

appelée Transformée Inverse en Cosinus Discréte pour obtenir une carte reconstruite .
y = IDCT(Signature(y)) (4.6)

La carte des mouvements saillants est générée par filtrage du carré de la carte reconstruite suivant

I’équation 4.7 :
S=g*(yoy) (4.7)

Ou g est un filtre gaussien. Un tel filtrage est nécessaire pour éliminer d’éventuels bruits et
améliorer la qualité de la carte de saillance.

A cette étape, nous obtenons des cartes des mouvements saillants en terme de vitesse S
d’une part et en terme d’orientation S, d’autre part. Pour prendre en compte les informations
des deux cartes et obtenir une carte de saillance unique, nous procédons a la multiplication de
S, par S;.. Cela permettra de se focaliser uniquement sur les mouvements saillants induits aussi

bien par la vitesse que par ’orientation.
Sy=2.8,085, (4.8)

La carte Sy est normalisée pour obtenir des valeurs entre 0 et 1 avec 1 pour trés saillant et 0

pour le contraire.
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4.2.3 FEvaluation de la méthode

4.2.3.1 Evaluation quantitative

Nous avons évalué la méthode sur la base de données publiques UCSD Ped2 d’événements
anormaux. Cette base est dédiée a la détection des événements rares ou anormaux. Elle contient
des événements tels que le passage d’un cycliste, d’une voiture, d’une personne sur trotinette
avec des mouvements "zig zag", horizontaux ou obliques. La scéne est dominée par le passage de
piétons avec des vitesses similaires. La base est divisée en une série de 16 vidéos d’apprentissage
et de 13 vidéos de tests. Nous nous intéressons uniquement aux vidéos de test, plus précisément
aux séquences ol les mouvements irréguliers apparaissent. Pour ce faire, nous avons produit des
vérités terrain complémentaires a celles fournies pour la détection des événements rares. En effet,
un mouvement saillant n’est pas forcément un mouvement anormal. Pour cette base précisément,
nous retrouvons des mouvements saillants tels que des personnes qui marchent a contre-sens par
rapport au reste des piétons mais qui ne sont pas pris en compte dans les vérités terrain ini-
tialement produites. Ces types de mouvements saillants ont été pris en compte pour mener une
évaluation judicieuse. Il a été alors question de refaire une labélisation binaire de carte de vérité
terrain en rajoutant dans les cartes initiales les mouvements irréguliers non anormaux. Plusieurs
critéres de performances peuvent étre utilisés dans le cadre des évaluations quantitatives. Nous
avons mené une étude comparative entre notre meéthode et celle de Loy et al. [71] en utilisant
comme critéres le FyScore, accuracy et le coefficient de Dice. Le FyScore est une mesure d’effi-
cacité d’un systéme de classification binaire qui prend en compte la précision et le rappel tout en
donnant plus de poids & la précision. [’accuracy permet d’avoir une idée plus globale du taux de
bonne détection que ce soit pour la classe positive que pour la classe négative. Le coefficient de
Dice est utilisé pour mesurer la similarité entre deux masques, I’'un représentant la vérité terrain
et 'autre le résultat de la segmentation. D’autres métriques aussi intéressantes, telque NSS et le
coefficient de Pearson, existent et peuvent é&tre utilisés pour cette tache.

La méthode de Loy et al. [71] est basée sur la méthode du résidu spectral calculé par la trans-
formée discréte de Fourier. Dans la littérature, les méthodes de saillance visuelle se limitent
en général a la détection d’objets saillants dans des images statiques. Loy et al. ont, dans leur
étude, pointé du doigt un manque d’attention pour la thématique de la détection de mouvements
saillants. Quoique proche de la détection d’objets saillants, la détection de mouvements saillants
est plus qu'un ajout d’informations temporaires dans la détection d’objets saillants. En effet, des
travaux ont abordé la détection d’objets saillants temporaires qui consiste a faire une détection
d’objets saillants dans une fenétre temporaire. Nous avons choisi de nous comparer & la méthode

de Loy et al. car c’est celle qui se rapproche le plus du contexte de notre étude.

Avant de présenter les résultats quantitatifs, il est important de donner une définition des
différentes mesures effectuées et qui ont servi au calcul des différents scores. Un pixel est déclaré
appartenant a un mouvement saillant si son score de saillance est supérieur & un seuil prédéfini.
Etant donné une carte binaire comme vérité terrain et une autre obtenue aprés seuillage de la

carte de saillance, nous définissons comme :
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- Vrai Positif (VP) : les pixels qui sont simultanément saillants au niveau de la vérité terrain
et de la carte de saillance;

- Vrai Négatif (VN) : les pixels non saillants qui ont été détectés comme tel ;

- Faux Positifis (FP) : les pixels non saillants qui été détectés comme saillants;

- Faux Négatifs (FN) : les pixels saillants non détecteés.
Ces indicateurs sont calculés (voir équations 4.9, 4.10 et 4.11) au niveau de chaque séquence
d’images. La performance globale sur une vidéo et sur la base d’évaluation est une moyenne des

performances individuelles au niveau de chaque image.

VP VP
Rappel = VPLEN Precision = VPLFP (4.9)
VP+VN Precision * Rappel
A = F: = 4.1
Uy = e T EN T FP VN 20T = 5 I Precision + Rappel (4.10)
2« VP
Dice = 4.11
TN VPYFN+FP (4-11)

Pour effectuer une comparaison judicieuse des performances des deux méthodes, il est im-
portant de déterminer les valeurs optimales de ’écart-type o du filtre gaussien et du seuil de
décision. En effet, le filtre gaussien appliqué a la carte de saillance influence la performance des
méthodes. Pour éviter que les mouvements saillants détectés ne coincident pas bien avec la réa-
lité, il est important de bien choisir la valeur de ce paramétre. Le seuil influence également les
performances. Pour ce faire, nous avons étudié I'influence de ces deux parameétres en utilisant le
coefficient de Dice comme indicateur de performance. La valeur du seuil évolue dans 'intervalle

[0, 1] et celle de sigma dans 'intervalle [0,0.1].

0.45 T T

sig=0.01

X0.45 sig=0.03
Y 0.428 sig=0.05| |
sig=0.07

sig=0.09

Coefficient de Dice

0 I I I I I I I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Seuil

FIGURE 4.2 — Performance de notre méthode en fonction du seuil et de o
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FIGURE 4.3 — Performance de la méthode de Loy et al. fonction du seuil et de o

Les figures 4.2 et 4.3 montrent respectivement I’évolution du score de Dice en fonction du
seuil de décision pour notre méthode et celle de Loy et al. [71]. Les différentes courbes nous
permettent de mesurer 'inflence des deux paramétres sur les performances des deux méthodes.
Elles nous permettent également de déterminer les valeurs optimales de ces derniers. Ainsi, le
couple optimal (seuil, o) pour notre méthode est de (0.45,0.05) et de (0.7,0.05) pour celle de
Loy et al. avec des scores respectifs de 0,43 et 0, 37.

Afin d’analyser de plus prét les différentes performances, nous avons fixé les deux paramétres
aux valeurs optimales pour chaque méthode afin de calculer les précisions et rappels ainsi que

I’accuracy de ces derniéres. Les résultats sont consignés dans le tableau 4.1.

Tableau 4.1 — Résultats comparatifs des deux méthodes

Méthode de Loy et al. [71] | Notre Méthode
Acc 97,41% 96,69%
Rappel 41,93% 40,46 %
Precision 42,98% 57,98%
F2Score 0,4214 0,4305

Au vu de ces résultats, nous pouvons confirmer la supériorité de notre approche en considé-
rant comme indicateur le FyScore. Néanmoins, les valeurs de rappel et de précision montrent
que notre méthode est moins bonne en terme de rappel quoi que sensiblement égale mais pré-
sente une meilleure précision. L’importance qu’on accorde & la précision ou au rappel dépend de
I’application visée par la méthode. Dans notre cas, une méthode de détection de mouvements

saillants peut étre utilisée en amont pour réduire le champ de recherche des événements rares a
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travers une proposition de régions candidates. Il nous semble donc important de proposer toutes
les régions contenant des événements rares tout en réduisant au maximum les faux positifs. En
partant de ces contraintes, la meilleure méthode serait celle proposant peu de régions candidates
avec le maximum de vrais positifs et le minimum de faux positifs. Les résultats montrent sur
cette base que notre méthode propose peu de régions candidates compararée & celle de Loy et

al. mais avec une meilleure précision.
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FI1GURE 4.4 — Evolution du coefficient de Dice pour la vidéo 5

Il faut garder a l'esprit que les résultats des performances observées sont des moyennes de per-
formances au niveau de chaque séquence d’images des vidéos testées. L’observation (voir figure
4.4) de I’évolution du coefficient de Dice pour la vidéo 5 par exemple, qui correspond au passage
d’un cycliste dans la scéne, montre une variation en dent de scie de la performance pour chaque
séquence. Il est facilement observable qu’en fonction des mouvements dans la scéne, il arrive
que 'algorithme se trompe pour se focaliser sur d’autres mouvements qui ne sont pas en réalité
saillants. On peut noter par exemple pour un mouvement comme le passage d’un cycliste ayant
une couleur proche de I'arriére-plan de la scéne, que les méthodes peuvent ne pas continuer a
détecter le cycliste. Cela se justifie par le fait que les informations du flot optique dans cette
zone et a cet instant seront presque nulles. Le faible pourcentage de précision et de rappel est
dd au fait que les entités qui générent des mouvements saillants dans la scéne sont généralement
de petites tailles et donc représentées par un nombre trés petit de pixel comparé au nombre
restant de pixel de la scéne. L’évaluation étant réalisée au niveau du pixel, le faible pourcentage

est principalement di aux mouvements de piétons ou de cyclistes.
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4.2.3.2 Evaluation qualitative

Les résultats qualitatifs permettent de visualiser concrétement la détection des mouvements
saillants. Les résultats expérimentaux présentés ici sont obtenus en utilisant I’algorithme de Horn-
Shrunk pour le calcul du flot optique et en fixant o a sa valeur optimale déterminée dans la section
précédente. La performance de la méthode est tributaire de la performance de 1’algorithme de
calcul du flot optique en ce sens qu’elle se base uniquement sur les informations de mouvement

fournies en entrée. La figure 4.5 présente quelques résultas qualitatifs issus d’extrait vidéo du

FIGURE 4.5 — Résultats qualitatifs de détection de mouvements saillants (Cyclistes (a-c-d-e-f),
voiture (b) ou direction incohérente (a-e-f)

jeu de test. Pour chaque paire d’images (a, b, ¢, d, e et f), I'image en haut correspond a I'image
originale & l'instant ¢ et I'image en bas correspond & la carte de saillance représentée par une
carte de chaleur superposée sur 'image originale. Ces quelques résultats montrent une bonne
détection des mouvements saillants par notre méthode. Ainsi, le résultat a montre que la méthode
focalise réellement ’attention sur le cycliste et la personne qui marche a contre-sens. Le résultat
b montre une focalisation sur la voiture et le cycliste. Néanmoins, il arrive que la méthode oublie
un mouvement saillant ou détecte des mouvements qui ne le sont pas. On peut voir sur le résultat
b, deux personnes avec un mouvement & contre-sens non détectées. Comme on peut le noter sur
I’image b, il arrive parfois que la zone déterminée comme étant une zone de mouvement saillant
ne couvre pas tout 'objet générant le mouvement. Ainsi, on peut voir que seule une partie de la
voiture est mise en évidence. Cela explique également le faible pourcentage de précision que nous

pouvons observer au niveau de ’évaluation quantitative. En supposant que la mise en évidence
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d’une partie de l'objet générant le mouvement saillant peut étre considérée comme étant une
bonne détection, nous avons ajusté les vérités terrain pour chaque détection en éliminant les
parties non détectées de ’'objet. Cela a ’avantage d’avoir une mesure plus réaliste de la précision
des algorithmes. En procédant ainsi, nous avons obtenu une précision de 76,12% pour notre

méthode contre 65,87% pour celle de Loy et al.

4.3 Deétection et localisation d’événements rares par analyse
de mouvements saillants

4.3.1 Meéthodologie

Au-dela de la détection de mouvements saillants pour la proposition de régions de recherche
d’événements rares, serait-il possible d’apprendre un modéle d’événements & partir des cartes de
saillance 7 Quel serait ’apport des descripteurs présentés dans les chapitres précédents dans une
approche de modélisation locale ? Telles sont les questions qu’aborde ’étude que nous présentons
dans cette section. En effet, il sera question ici d’étudier, & partir de la méthode de la figure 4.6,
la performance de l'utilisation des scores de saillances comme descripteur et de la comparer a
Ihistogramme des orientations du flot optique (HOOF). L’étude de la fusion des descripteurs de

mouvements et des différents descripteurs de formes sera également faite.

/ K Extraction de Modélisation
' ‘ ‘ ':(> caractéristiques l[>

Séquence d'images Carte de Saillance Sélection de blocs
saillants

Modéle
d'événements
normaux

FIGURE 4.6 — Schéma du déroulement de la méthode

4.3.1.1 La sélection des blocs

Dans cette approche, nous commencons par estimer la carte des mouvements saillants de
la scéne pour une séquence d’images d’entrée. Il s’ensuit une subdivision de la scéne en des
blocs de taille égale sans chevauchement parmi lesquels les plus saillants seront retenus pour la
phase d’extraction de caractéristiques. A défaut de fixer un seuil sur le score de saillance pour la
sélection, nous avons choisi un seuil dynamique th pour chaque image. Ce seuil est empiriquement
fixé a deux fois la moyenne des scores de saillance de 'image. Les blocs retenus sont ceux dont
le score moyen est supérieur a th. Il est important de rappeler que contrairement a la section
précédente, nous cherchons ici & classer les mouvements en fonction de leur nature et non juste
a mettre en évidence les mouvements saillants. L’hypothése sur laquelle se fonde notre démarche

est qu’un mouvement saillant n’est pas forcément un événement rare mais le contraire est vérifié.
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Durant la phase d’apprentissage, les vecteurs de caractéristiques sont extraits dans tous les blocs
saillants de toutes les vidéos de la base d’apprentissage. Une étape supplémentaire d’élimination
des informations redondantes peut étre envisagée pour accélérer le temps de calcul. Le modéle
d’événements normaux est appris grace a la variante "one class" de ’algorithme populaire SVM.
Pour une séquence d’images de test, le méme procesus est appliqué jusqu’au niveau de I’extraction
des descripteurs. Une fois les caractéristiques extraites, la phase de prédiction permet d’obtenir
un score de classification pour chaque bloc de I'image. Une image est déclarée ne contenant aucun

événement rare si le score maximum de ses blocs est inférieur au seuil.

4.3.1.2 Les descripteurs mis en jeu

Dans le méme esprit que les travaux sur la méthode BGMMAI, deux catégories de caracté-
ristiques seront mises en jeu pour voir dans quelle proportion elles contribuent a I’amélioration
des performances de 'approche. Ainsi, dans la catégorie des descripteurs de mouvements, nous

avons :

- Phistogramme des orientations du flot optique (HOOF). Traditionnellement utilisé dans bon
nombre d’approches pour la description des informations de mouvements dans une scéne. Nous
l’avons présenté en détail au niveau du chapitre 3 avec la méthode BGMMALI,

- les scores de saillance des pixels des blocs retenus. En effet, pour chaque bloc retenu aprés
filtrage, un vecteur de saillance sera associé et qui n’est rien d’autre qu'une vectorisation de la

matrice de score du bloc.

descripteurSaillance = vect(score(bloc[i]))

Le recours a cette information pour la classification des mouvements est une suite logique des
travaux présentés dans la section précédente. Dans la phase précédente, un score de saillance
est attribué a chaque pixel au regard du mouvement global dans la scéne. Une observation de
I’évolution des scores non normalisés montre qu’il existe une corrélation entre le score de saillance
et la nature du mouvement saillant. Une modélisation basée sur les scores des blocs saillants peut
permettre de distinguer un mouvement saillant ordinaire d’'un mouvement saillant rare.

Dans la catégorie des descripteurs de forme, nous avons retenu :
- I'histogramme des orientations de gradient (HOG),
- histogramme des orientations de phase (CHOP),

- les motifs binaires locaux (LBP).
Les détails sur ces descripteurs sont donnés dans le chapitre 1. L’idée de rajouter des descripteurs
de forme est d’une part de prendre en considération les événements rares qui seraient liés & la
forme des entités présentes dans la scéne et d’autres part d’évaluer leur contribution effective a la
détection des événements. Différents schémas de fusion des différentes informations peuvent étre
envisagés. Dans la section d’évaluation, nous présenterons les schémas de fusion mis en oeuvre

pour 'évaluation de la méthode.

86



4.3. DETECTION ET LOCALISATION D’EVENEMENTS RARES PAR ANALYSE DE
MOUVEMENTS SAILLANTS

4.3.1.3 Description du SVM One class

Le choix de l'algorithme SVM trouve son fondement dans sa popularité dans I’état de ’art
pour la modélisation pour des problémes de classification. Plus encore, ’algorithme dispose d’une
version monoclasse généralement appelée "one class" qui s’adapte trés bien a la problématique
d’apprentissage d’une seule classe de données et de détection de valeurs aberrantes (outliers). En
effet, notre approche peut étre assimilée a la détection de valeurs aberrantes car nous ne disposons
que des données sur les événements fréquents. L’objectif est de construire un modéle qui définisse
une frontiére autour des vecteurs de caractéristiques des mouvements fréquents. Ces vecteurs
constituent notre monoclasse pour ’entrainement du modéle. Dans la phase de prédiction, tous
les vecteurs de caractéristiques qui sont au-dela de la frontiére seront déclarés rares. L’idée
principale d’'un SVM one class est justement de trouver 'hyperplan de marge maximale a ’aide
d’une fonction & noyau appropriée pour mapper la plupart des données d’entrainement vers un
seul coté de 'hyperplan. Ce SVM maximise la distance de cet hyperplan par rapport & ’origine.
Il peut étre considéré comme un SVM standard & deux classes dans lequel toutes les données
d’apprentissage se trouvent d’'un seul coté de I’espace des fonctions, tandis que les points de
données aberrantes se trouvent de l'autre c6té. Pour trouver 'hyperplan de la marge maximale,

le probléme sous-jacent du SVM one class est formulé comme le probléme quadratique suivant :

min Ml + 3¢~ p (4.12)
w,p 2 vN ~
tel que :
wl . ®(x;) > p—¢i, ¢G>0 (4.13)
ol x; pour ¢ = 1,2,...., N est I’ensemble des données d’apprentissage et w est le vecteur de

poids appris. De plus, p est le décalage et le paramétre prédéfini v € (0, 1] représente une limite
supérieure sur la fraction de données que ’on peut localiser du coté des données aberrantes. ®(x;)
est la fonction de projection du vecteur de caractéristiques x; dans un espace de grande dimension
F. Comme pour le SVM classique, cette fonction de projection peut étre définie implicitement

en introduisant une fonction & noyau comme nous l’avons présenté dans le chapitre 1.

4.3.2 Evaluation de ’approche
4.3.2.1 Jeux de données

Pour évaluer la méthode, nous avons conduit des évaluations niveau frame et niveau pixel qui
consistent & classer les séquences d’images, en fonction des scores de classification des vecteurs de
caractéristiques des blocs saillants, en des séquences normales ou anormales. Nous avons utilisé
les deux bases de test UCSD ! Ped 1 et Ped 2. La base UCSD Ped 1 est constituée de 34 vidéos
d’apprentissage et de 36 vidéos de test de résolution 158 x 238 pixels avec une durée fixe de
200 images. La deuxiéme base UCSD Ped 2 est celle utilisée dans la section précédente. Toutes
les vidéos d’apprentissage contiennent uniquement un nombre varié des piétons qui marchent

dans la scéne. Les événements rares sont assimilés aux apparitions de cyclistes, de personnes sur

1. http://www.svcl.ucsd.edu/projects/anomaly/dataset.html
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trottinette et de voitures avec des mouvements a orientations diverses. La tableau 4.2 résume
les anormalités telles qu’énumérées dans [81]. Les données du tableau sont sous la forme a/b
qui équivaut & nombre _clips/nombre _anomalies. Il faut noter que les clips contiennent une ou

plusieurs anomalies. Les vérités terrain avec des labélisations niveau frame sont fournies pour

Tableau 4.2 — Composition de la base UCSD

Base || Bicyclette | Patineur | Chariot | Marcher a travers | Autres | Total

Pedl || 19/28 13/13 6/6 3/4 3/3 | 36/54

Ped2 || 11/19 3/3 1/1 0/0 0/0 | 12/23

toutes les vidéos des deux jeux de données. La labélisation niveau pixel qui permet une évaluation
niveau pixel est fournie pour certaines vidéos de la base UCSD Ped 1 et pour toutes les vidéos

de la base Ped 2.

4.3.2.2 Reésultats Expérimentaux

Nous avons procédé dans cette sous-section a deux types d’évaluation des performances de
I’approche. 11 s’agit de I’évaluation niveau frame et 1’évaluation niveau pixel. Pour I’évaluation
niveau frame, une image est classée anormale, si un des blocs a un score supérieur au seuil de
décision. Pour ce faire, aprés avoir calculé le score de tous les blocs de I'image, nous retenons
comme score final de I'image, le score maximal de tous les blocs. Pour ’évaluation niveau pixel, le
protocole suivi est celui utilisé par la plus part des travaux de la littérature. A partir des scores des
blocs, un masque binaire est généré pour un seuil prédéfini. Ce masque est comparé aux masques
de la vérité terrain disponible. Une image est déclarée contenant un événement rare, si le masque
généré couvre au moins 40% de la vérité terrain. A partir de ces protocoles, pour chaque jeu de
données, nous calculons 'aire sous la courbe ROC (AUC), le EER (Error Equal Rate) et le RD
(Rate Detection) en variant le seuil de décision. Ces indicateurs de performances sont les plus
utilisés dans la littérature. Le EER est calculé a partir des coordonnées (T'F P, TV P) du point
d’intersection de la courbe avec la diagonale décroissante de son plan de tracé. Autrement dit,
le point ot FPR =1 —TPR. LEER est utilisé pour I’évaluation niveau frame tandis que le

RD =1 — EER est utilisé pour I’évaluation niveau pixel.

A - Etude de I’influence du schéma d’extraction

Une premiére expérimentation a été menée avec des caractéristiques extraites dans les blocs
ou volume de blocs et un noyau linéaire pour I'algorithme SVM. En effet, aussi bien pour 'ap-
prentissage que pour le test, les descripteurs sont extraits au niveau spatial dans chaque bloc.
Pour lextraction dans les volumes de blocs (information spatio-temporelle), une combinaison des
informations spatiales est faite soit par concaténation soit par calcul de la moyenne des vecteurs
de caractéristiques spatiaux. Avec un noyeau linéaire pour le SVM, le temps de calcul pour la

construction du modéle et pour le test est fortement réduit. Le tableau 4.3 présente des résul-
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Tableau 4.3 — Evaluation niveau frame avec le noyeau Linéaire

Ped 1 Ped 2
Meéthodes AUC | EER || AUC | EER
Saillance-Spatiale 0,78 0,28 0,79 0,30
Saillance-SpatioTemporelle 0,77 0,30 0,80 0,30
HOOF-Spatiale 0,77 0,30 0,75 0,33
HOOF-SpatioTemporelle 0,76 0,32 0,77 0,33

tats obtenus aprés ’évaluation niveau frame en utilisant le score de saillance et ’histogramme
des orientations du flot optique (HOOF) comme descripteur. Au regard de ces résultats, on
peut observer qu’en utilisant le score de saillance comme descripteur, nous obtenons des perfor-
mances similaires a celles de HOOF. Le descripteur de saillance présente une légére avance sur
le descripteur HOOF pour ’ensemble des deux bases. Ces résultats nous montrent également
que l'utilisation de I'information spatio-temporelle telle qu’effectuée ici ne présente pas un réel
avantage sur I'information spatiale. Les courbes ROC associées & ces résultats sont présentées a

la Figure 4.7.
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FIGURE 4.7 — Courbes ROC : Evaluation niveau frame

En complément de ces résultats, nous avons procédé & I’évaluation niveau pixel dont les
résultats sont consignés dans le tableau 4.4 et dont les courbes ROC sont présentées sur la
Figure 4.7. Les jeux de données pour ’évaluation niveau pixel contiennent des masques binaires
qui mettent en évidence les positions ol sont localisés les événements. Pour le jeu Ped 1, les vérités
terrains ne sont disponibles que pour une dizaine de vidéos. L’ensemble des vidéos du jeu Ped
2 est accompagné de vérités terrains. Les performances notées sont faibles sur le jeu de données
Ped 1 et bonnes sur le jeu de données Ped 2. La concordance entre les résultats de 1’évaluation
niveau frame et pixel sur la base Ped 2 s’explique par le fait que I’évaluation est faite sur les
blocs de mouvements saillants qui couvrent assez bien les événements détectés. Autrement dit,
tous les événements détectés sont couverts a plus de 40% par les blocs de mouvements saillants.

I’AUC global donne une indication sur la performance de 'approche & détecter les événements
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Tableau 4.4 — Evaluation niveau Pixel avec le noyau linéaire

Ped 1 Ped 2
Meéthodes AUC | RD || AUC | RD
Saillance-Spatiale 0,58 | 0,56 0,77 | 0,69
Saillance-SpatioTemporelle 0,58 | 0,55 0,79 | 0,70
HOOF-Spatiale 0,56 | 0,53 0,69 | 0,63
HOOF-SpatioTemporelle 0,56 | 0,52 0,75 | 0,67
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FIGURE 4.8 — Courbes ROC : Evaluation niveau Pixel

rares. Etant donné qu’il peut exister une grande variabilité inter-classe d’événements au niveau
des vidéos de la base, une analyse de la performance par vidéo, donne une idée plus claire
des événements difficiles & détecter et ainsi élaborer des hypothéses sur les causes probables de
I’échec de détection. Ainsi, les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7 donnent les UAC calculés individuellement
pour chaque vidéo de chaque base. Il ressort de I’analyse de ces résultats plusieurs observations.
Sur la base UCSD Ped 1, 24/36 des vidéos de la base ont obtenues un AUC supérieur a 80%
pour la saillance contre 21/36 pour le descripteur HOOF. La saillance obtient une moyenne de
92,83% =+ 6,04 tandis que le descripteur HOOF obtient une moyenne de 92,84% =+ 5, 78. Sur la
base UCSD Ped 2, les deux méthodes présentent des résultats satisfaisants sur la plupart des
vidéos. Il faut noter qu’il n’est pas possible de calculer 'AUC individuellement pour les vidéos
8,9, 10 et 11 car elles ne contiennent que des séquences d’images d’événements anormaux. En
effet, le calcul de ’AUC nécessite de disposer de données de test avec au moins deux classes. La
visualisation des vidéos ayant obtenu des taux de détection inférieurs & 80% nous a permis de

donner dans le tableau 4.8 quelques commentaires sur les événements difficiles & détecter.
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Nous constatons de ces observations que la plupart des événements non détectés sont liés a la
vitesse des entités qui les générent. Un individu sur une trottinette posséde dans bon nombre de
cas une faible vitesse et est facilement confondable avec un piéton. D’autres groupes d’événements
non détectés ont en commun la forte densité de piétons dans la scéne. Ces observations sont
également valables pour la deuxiéme base UCSD Ped2 pour les quelques vidéos sur lesquelles

I’approche a donné de faible score ’AUC.

Tableau 4.8 — Observations sur quelques vidéos de la base Ped 1

Vidéos Observations

4,18 Anomalie liée au passage d’une personne sur une trottinette

23 Scéne presque vide avec le passage d’une personne en fauteuil électrique
26 Scéne presque vide avec passage d’un cycliste

Les figures 4.9 et 4.10 montrent quelques séquences d’images de localisation des événements
effectuées a partir du descripteur de saillance. Dans ces séquences d’images, les emplacements des
événements rares sont marqués au rouge. Il s’agit des blocs ayant obtenus un score supérieur au
seuil optimal déterminé & partir de la courbe ROC. Il faut noter que ces cartes de localisations
sont proches des cartes de saillance a la différence qu’il s’agit ici de déterminer les blocs qui
contiennent des événements rares parmi ceux contenant des mouvements saillants. Ces quelques
échantillons de résultats montrent que ’approche arrive & localiser les événements mais dans
certains cas se trompe. Ces échantillons de résultats permettent de mettre en évidence certains
cas ot ’approche se trompe sur la localisation précise de 'anormalité. Les séquences 131 —134 de
la vidéo 12 de la base Ped 2 illustrent parfaitement I'un de ces cas. Les séquences 129 — 131 de la

vidéo 26 de la base Ped 1 illustrent un cas de non détection et de non localisation de I’événement.

B - Etude de l’influence du noyau du SVM

Dans la sous-section précédente, nous avons effectué une modélisation en utilisant un noyau
linéaire du SVM one class. Le but de cette sous-section est d’observer l'influence du noyau de
projection de données du SVM sur les performances de I'approche. Ainsi, nous avons utilisé le
noyau gaussien et le noyau polynomial pour la construction des modéles. Les résultats obtenus
sont présentés sur la figure 4.11. Ils montrent pour chaque noyau utilisé, les valeurs de ’AUC
pour une évaluation niveau frame sur chacune des bases Ped. Il ressort de ces résultats que le
noyau n’a pas particuliérement d’effets sur les performances de I’approche. Les valeurs des AUC
sont sensiblement égales. Autrement dit, quel que soit le noyau utilisé pour la construction du
modéle, les performances sont sensiblement les mémes. Outre le critére de performance, celui du
temps de calcul peut peser dans la balance. Sur ce dernier point, le noyau linéaire est le plus

rapide des trois.
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FIGURE 4.11 — Influence du noyau SVM (& gauche Pedl et a droide Ped 2)

C - Incorporation des informations de formes

Au vu des types d’événements de la base UCSD, il est remarquable que la plupart des événe-
ments rares sont liés a la vitesse des entités présentes. Néanmoins, certains sont dus & ’apparence
de ces entités dans les vidéos. Cette sous-section a pour objectif d’étudier 'apport de certains
descripteurs de formes étudiés dans les chapitres précédents. Afin de pouvoir fusionner les in-
formations de mouvement et d’apparence, nous avons opté pour deux schémas de fusion : le
premier concerne la concaténation simple entre les vecteurs de saillance et les différents vecteurs
de descripteurs de forme et le second est une fusion au niveau des scores de décision issus de
I’algorithme de prédiction. Les paramétres des différents descripteurs utilisés sont détaillés :

- la taille des blocs est fixée a 20 x 20 :

- HOG : la taille de I'histogramme est de 32, obtenue a partir des différentes valeurs des
paramétres liées au descripteur ;

- CHOP : la taille du vecteur est de 36;

- LBP : les caractéristiques de LBP sont extraites en considérant des 8 pixels pour le voisi-
nages.

- Noyau SVM : Pour cette expérimentation, nous avons utilisé un noyau linéaire.

Les différents résultats obtenus sont consignés dans le tableau 4.9

Tableau 4.9 — Evaluation niveau Frame : Combinaison de descripteurs

Type de fusion Concaténation Fusion de score
Base de données Ped 1 Ped 2 Ped 1 Ped 2
Méthodes Critéres || A\yc | EER || AUC | EER || AUC | EER || AUC | EER
Saillance 0,78 0,28 0,79 0,30 0,7854 | 0,2817 || 0,7904 | 0,3021
Saillance-HOG 0,60 0,43 0,64 0,38 0,7812 | 0,2896 || 0,7941 | 0,3122
Saillance-CHOP 0,58 0,45 0,63 0,40 0,7641 | 0,3023 || 0,7883 | 0,2948
Saillance-LBP 0,60 0,43 0,66 0,35 0,7826 | 0,2903 || 0,7907 | 0,2945
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Contrairement a ce que nous pouvions espérer de la fusion des informations de mouvement
avec celles de forme, il n’y a pas eu d’amélioration majeure au niveau des performances. Pire,
pour certains descripteurs, leur incoporation dans le modéle a provoqué une baisse de perfor-
mance. Néanmoins, on peut tirer certaines informations de ces différentes fusions. En effet, la
concaténation des vecteurs de descripteurs dégrade énormément les performances de I’approche.
Ce type de fusion de notre descripteur de saillance avec les différents descripteurs de forme est
a éviter. Pour ce qui est de la fusion au niveau des scores de décision, elle est prometteuse. Elle
permet par endroit d’améliorer les performances. Une plus grande attention pourra étre apportée

a ce type de fusion pour éventuellement tirer le meilleur des deux types d’informations.

D - Comparaison avec I’état de l’art

De nombreuses méthodes ont été proposées dans I’état de 'art pour améliorer les performances
de détection. Deux grands groupes de travaux peuvent étre identifiés : le groupe des approches
classiques auquel appartient notre approche et récemment le groupe des approches basées sur
I’apprentissage profond. Le tableau 4.10 présente le résumé de différentes méthodes de la premiére
catégorie de la littérature pour une comparaison avec notre approche. Il faut souligner qu’une
comparaison objective des différentes méthodes est difficile compte tenu de plusieurs facteurs a
savoir :

- La non disponibilité dans la plupart des cas des codes des approches pour exécution ;

- La divergence d’un article & un autre des résultats pour des approches ayant été proposées
avant la mise & disposition de la plupart des bases de données;

- Les problémes de labélisation au niveau de certaines bases de données :

- La multiplicité des critéres d’évaluation.

Tableau 4.10 — Comparaison avec les méthodes existantes

Base de données Ped 1 Ped2
Niveau Frame Pixel Frame Pixel
Méthodes Critéres | \yc | EER | AUC | RD || AUC | EER | AUC | RD
MDT temporel [81] 0,82 0,23 0,57 | 0,59 0,76 0,28 0,52 | 0,57
MDT spatial [81] 0,6 0,43 0,66 0,5 0,75 0,29 0,66 | 0,63
Social Force [81] 0,69 0,36 0,22 | 0,41 0,7 0,35 0,22 | 0,28
MPPCA [8]] 0,67 0,35 0,22 | 0,23 0,71 0,36 0,22 | 0,22
Adam (MHL) [81] 0,63 0,38 0,16 | 0,42 0,58 0,46 0,16 | 0,22
Energy-based [121] 0,7 0,35 0,49 | 0,67 0,86 0,16 0,72 | 0,84
Zhang et al. [122] 0,86 0,19 0,76 | 0,74 - - - -
SA-MHOF [123] 0,86 0,19 0,63 | 0,68 - - - -
TCP [115] 096 | 0,08 || 064 | 041 (| 08 | 0,18 - -
Amraee et al. [124] 0,85 - 0,68 | - 0,93 - 0,85 | -
Notre Approche 0,78 0,28 0,58 | 0,56 0,8 0,3 0,79 | 0,69
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4.3. DETECTION ET LOCALISATION D’EVENEMENTS RARES PAR ANALYSE DE
MOUVEMENTS SAILLANTS

Dans le tableau 4.10, les tirets ("—") représentent les données manquantes, c’est a dire non
fournies par les auteurs. On peut noter que les performances de notre approche se situent dans
la moyenne des performances réalisées sur la base UCSD. Nos performances dépassent celles
consignées pour les méthodes de Mixture Dynamique de Texture (MDT) spatial, de force sociale,
MPPCA, Adam. Une comparaison du temps de calcul est quasi impossible compte tenu des

difficultés énumérées ci-dessus.
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4.4. CONCLUSION

4.4 Conclusion

Le chapitre a été consacré a la détection et a la localisation des événements rares dans une
scéne. La démarche que nous avons adoptée a consisté & la mise en place d'un algorithme de
mise en évidence de mouvements saillants dans une vidéo. Cet algorithme exploite les propriétés
de la transformée en cosinus discréte (TCD) pour déterminer les mouvements irréguliers dans
une scéne au regard de tous les mouvements qui s’y déroulent. L’algorithme a montré de bonnes
performances pour la mise en évidence des mouvements saillants. Par la suite, nous avons proposé
une approche compléte de modélisation locale d’événements dans le but de détecter et de localiser
ceux qui sont rares ou anormaux. Cette approche exploite les capacités du précédent algorithme
pour d’une part restreindre les zones de recherche dans une scéne en se focalisant uniquement sur
les zones contenant des mouvements saillants et d’autre part en utilisant les scores de saillance
non normalisés comme descripteurs pour la construction de modéle d’événements. Dans cette
derniére étape, nous avons eu recours a l'algorithme "SVM one class" qui permet grace aux
fonctions noyau de définir une frontiére autour des jeux de données d’apprentissage.

Nous avons procédé a différentes évaluations de notre approche sur des bases de données
publiques abondamment utilisées dans la littérature. Les performances de notre approche sont
équivalentes & celles de 1’état de l'art. Le haut du tableau des performances est occupé par
des méthodes plus complexes. Nous avons également présenté des résultats issus de tentative
d’amélioration de performances qui peuvent servir dans la littérature comme guide pour de
nouveaux travaux. En effet, 'incorporation des informations de forme pour améliorer la détection
notamment celle des événements qui seraient liés a la forme des entités présentes dans la scéne.
La fusion par concaténation n’a pas été probante car cela réduit énormement les performances
de I'approche. A Popposé, la fusion dite "tardive" qui se fait au niveau des scores de décision est
prometteuse car elle ne dégrade pas les performances mais les améliore par endroit. Une étude
plus profonde peut étre menée pour voir comment améliorer ’apport de ces informations de
forme dans la détection.

Pour finir, nous avons présenté quelques résultats qualitatifs pour montrer aussi bien les
bonnes localisation que les mauvaises. Une étude des causes d’échec de I'approche sur certaines
vidéos a été faite. De cette étude, nous avons pu observer que notre approche est tributaire de
la qualité des flots optiques extraits dans la scéne. En effet, dans la plupart des cas d’échec, les
anormalités sont liés & des entités avec de faible vitesse ou avec des apparences qui se confondent
facilement avec le décor. Le choix d’un meilleur algorithme de flot optique est important quand
a lapplication de notre approche. I’avantage de notre approche est qu’elle peut étre adaptée a
d’autres type d’informations comme le gradient par exemple. Ainsi, une étude de ’adaptation de

I’approche a d’autres caractéristiques pourrait peut-étre apporter une solution & ce probléme.
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Conclusions et Perspectives

Le travail présenté dans ce rapport porte sur le développement d’approches complétes pour
la détection et la localisation des événements rares dans une vidéo. Ce travail a donné lieu a trois
différentes approches et a diverses études. Nous donnons dans ce chapitre le récapitulatif des
différentes contributions suivies des perspectives de travaux futurs sur la détection, la localisation

et I'analyse des événements rares.

Travaux réalisés
Etude de descripteurs de forme

La détection d’objets ou de personnes dans une scéne passe d’une part par I'extraction de
caractéristiques pertinentes et d’autre part par la modélisation de ces caractéristiques. Il en est
de méme pour la détection et la localisation d’événements rares dans une scéne. La qualité des
caractéristiques extraites inflence directement sur les performances des algorithmes de détection.
Dans cette thése, nous avons étudié la robustesse de plusieurs descripteurs utilisés pour la dé-
tection de personnes, d’objets, etc. Deux descripteurs ont attiré notre attention : I’histogramme
des orientations du gradient et 1'histogramme des orientations de phase. Une partie des travaux
est consacrée a 1’étude de la robustesse de ces deux descripteurs face a la contrainte de variation
des conditions de luminosité. Nous avons mené cette étude pour déterminer les descripteurs les
mieux adaptés au cadre applicatif de la thése qu’est la détection dans des conditions de lumino-
sité changeantes. Il ressort de notre étude que ’histogramme des orientations des phases est plus
robuste aux variations de la luminosité. Ces descripteurs ont servis dans les travaux consacrés a

I’élaboration d’approches de modélisation des événements globaux ou locaux.

Détection d’événements globaux

Les travaux sur la détection d’événements rares sont scindés en deux catégories. La modélisa-
tion globale de la scéne pour la détection des événements globaux constitue la premiére catégorie
d’approches. Par événements globaux, nous sous-entendons les événements qui se déroulent si-
multanément dans toute la scéne comme par exemple les mouvements de foule. Le défi d’une
telle détection est d’identifier dans une vidéo, les moments exacts de démarrage et de fin des
événements. Nous avons proposé une approche baptistee BGMMAI pour "Bayesian Generative
Model based on Motion and Appearance Information". Dans cette approche, nous proposons une

extraction locale des caractéristiques de la scéne suivie d’'une modélisation globale. Deux types
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CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

de caractéristiques sont extraites de la scéne : les caractéristiques de mouvements et d’apparence.
La modélisation des événements avec les descripteurs retenus est faite en utilisant I’algorithme
d’allocation latente de Dirichlet (LDA). L’utilisation de cet algorithme permet de faire émerger
de fagon non supervisée des groupes sémantiques de mouvements présents dans la base d’ap-
prentissage. Pour y parvenir nous avons employé ’approche "sac-de-mot" pour transformer les
vecteurs de descripteurs d’un volume d’images en un document visuel représenté par un vecteur
unique. L’identification des volumes d’images suspects se fait en calculant la vraissemblance du
document visuel qui le représente par rapport au modeéle du corpus (base d’apprentissage) appris.
A travers les expériences, nous avons montré que pour notre approche permettait d’améliorer
les performances. Nous avons également montré que la meilleure combinaison de descripteurs est
celle du descripteur HOOF avec le descripteur CHOP. Une évaluation de 'influence de différents
paramétres qui entrent en jeu a été faite. Il ressort de nos études que ’approche est relativement

stable et donc ne dépend pas de facon critique d’un paramétre précis.

Localisation de mouvements saillants dans une vidéo

La localisation des événements dans une scéne consiste a rechercher dans celle-ci des événe-
ments qui, d’'une part se détachent du reste des événements en cours dans la scéne et, d’autre
part, qui ne ressemblent pas & ceux appris. Pour aborder la localisation des événements, nous
nous sommes penchés dans un premier temps sur la localisation des mouvements saillants de la
scéne. Par mouvements saillants, il faut comprendre les mouvements qui se différencient soit par
leur vitesse, soit par leur orientation ou soit par les deux simultanément. Ainsi, nous avons pro-
posé une méthode pour automatiquement les mettre en évidence. Cette derniére est entiérement
non supervisée car ne nécessitant pas d’étape d’apprentissage. Elle exploite les propriétés de re-
groupement d’énergie de la transformée en cosinus discréte (TCD). La reconstruction du signal
original & partir des signes des coefficients de la TCD permet d’obtenir une carte des irrégularités
de la matrice. Nous avons appliqué cette propriété aux données de vitesse et d’orientation du
flot optique pour obtenir leur carte d’irrégularité. La combinaison des deux cartes nous permet
d’obtenir une carte unique des mouvements irréguliés de la scéne. Les résultats présentés dans le

chapitre 4 montrent une bonne détection des mouvements saillants de la base UCSD Ped 2.

Détection et Localisation des événements locaux

A la suite de la localisation des mouvements saillants, nous avons montré que les résultats
obtenus peuvent servir dans une approche de localisation d’événements. Dans I’approche que nous
avons proposé pour la détection et la localisation des événements rares, nous avons remplacer
I’algorithme de filtrage des points d’intérét de la méthode BGMMALI par la méthode de détection
des mouvements saillants. A la place des points d’intéréts, des blocs ou volumes de blocs sont
extraits et filtrés grace a leur score de saillance qui traduit la présence ou non de mouvements
saillants au sein de ces derniers. Les différentes caractéristiques sont extraites a 'intérieur de ces
blocs. Contrairement & la modélisation globale proposée pour la méthode BGMMALI, nous avons

utilisé la version "one class" de ’algorithme SVM pour modéliser les caractéristiques. L’utilisation
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de cet algorithme permet de définir une frontiére autour des vecteurs de caractéristiques des
événements normaux contenus dans la base d’apprentissage. Au niveau des caractéristiques,
nous avons démontré que 'utilisation des scores de saillance des pixels des blocs donne des
résultats pertinents et comparables a I’histogramme des orientations du flot optique. Nous avons
également étudié 'apport des descripteurs de formes dans notre approche. Les résultats montrent
que certains de ces descripteurs n’apportent qu’une légére amélioration & la performance de
I’approche tandis que d’autres dégradent cette performance. De l'analyse de ces résultats, il

ressort que l'intégration des informations d’apparence telle que réalisée n’est pas pertinente.

Intégration des algorithmes dans un démonstrateur

Les algorithmes proposés durant nos travaux ont été intégrés dans un systéme de gestion
automatique de 1’éclairage public et y ont apporté une plus value par rapport aux systémes
exitants, car intégrant une analyse compléte de la scéne avec détection des événements rares.
En effet, les systémes intelligents actuellement proposés sur le marché ou en cours d’étude sont
principalement basés sur les détecteurs de mouvement (comme les capteurs infrarouges passifs
ou les détecteurs pyroélectriques). Nous pouvons, par exemple citer le projet SMARTLIGHT
supporté par TADEME. Porté par un industriel, 'objectif du projet est d’équiper les luminaires
d’un détecteur de présence, d’un capteur de lumiére du jour, d’'un outil de transmission sans fil
et d’une intelligence embarquée. Le systéme GEPPADI, testé en Belgique, permet de détecter
la présence d’un usager, d’en identifier le type en fonction de sa vitesse (piéton, cycliste, jogger,
véhicule) et de communiquer avec les autres lampadaires pour éclairer petit a petit la route.
Plus récemment, la société Philips a mis au point le systéme LumiMotion basé sur I'utilisation
d’une caméra 360°. Ce systéme permet la détection de piétons, de cyclistes et de voitures lentes.
Il est programmé pour différents scénarios. A San Diego, le systéme d’éclairage urbain utilise
une gradation de l'intensité lumineuse en fonction de ’horaire (plus faible en pleine nuit) et des

phases critiques (levé et couché du soleil).

Perspectives
Base de données réaliste

Les différentes bases de données utilisées dans cette thése pour I’évaluation des différentes
méthodes ne sont pas représentative de la réalité. La détection d’événements rares dans un
contexte urbain ou péri-urbain présente plus de challenges que ceux rencontrés sur des bases
disponibles et exploitées dans cette thése. Les conditions d’acquisition des données dans un cas
réel tel que la surveillance routiére par exemple, sont plus complexes en ce sens qu’il faut prendre
en compte un certains nombre de contraintes supplémentaires. Ces contraintes peuvent étre liées
aux conditions météorologiques qui varient selon la période de I’année et méme de la journée ot
la détection est effectuée. Il y a également la densité de la circulation, la vitesse des usagés de la
route, la variabilité des événements rares qui peuvent s’ajouter aux contraintes sus-citées. Outre

ces contraintes liées a I'environnement, des contraintes techniques comme la qualité et la taille
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des images fournies par les caméras doivent étre prises en compte pour une détection temps réel.
Il serait alors intéressant de créer une base de données qui intégre ces différentes contraintes pour

une évaluation plus réaliste des différentes approches proposées et celles de 1’état de 'art.

Qualité des descripteurs

La qualité des descripteurs impacte directement les performances des méthodes de détection.
Dans cette thése, nous avons présenté un certains nombre de descripteurs de mouvement et d’ap-
parence. Les descripteurs de mouvement que nous avons utilisés sont basés sur le flot optique
comme d’ailleurs beaucoup d’autres descripteurs dans la littérature. De nombreux travaux sur
Iextraction du flot optique existent dans la littérature avec une amélioration continuelle des
performances face & des conditions de détection variées. Malgré ces bonnes performances, ’ex-
ploitation d’informations différentes de celles du flot optique peut s’avérer payante. Une étude
sur I'impact du remplacement du flot optique par d’autres informations pourra étre envisagée.
Quant aux descripteurs de formes, nous nous sommes limités aux descripteurs traditionnels. Les
descripteurs tels que ceux issus des réseaux de neurones peuvent permettre une amélioration des
performances. Dans un premier temps, ’évaluation de la robustesse des descripteurs face aux
différentes conditions de luminosité peut étre étendue a ces descripteurs. Dans un second, leur

incorporation dans les approches de détection d’événements pourra étre étudiée.

Ameélioration de la détection de mouvements saillants

Une partie de cette thése a été consacrée a la localisation de mouvements saillants dans une
scéne. L’approche que nous avons proposé se base sur la transformée en cosinus discréte. Dans
cette approche, le calcul du flot optique se fait & une seule échelle et par conséquent, I'analyse
des mouvements également. Une extraction et une analyse en pyramide du flot optique serait
intéressant pour la prise en compte de petits mouvements difficilement détectables. Ainsi, une
version multi-échelle de la méthode peut ouvrir la voie & une amélioration des performances de
détection.

Il est connu qu’a part les transformées de Fourier et de consinus, il existe bien d’autres
tranformées. Il peut étre envisagé de changer la TCD dans notre approche par d’autres types de
transformée comme par exemple la transformée de Mojette utilisée par Coudert et al. [125] pour

des taches similaires.

Prise en compte des énévements statiques

L’aspect du probléme des événements rares non pris en compte dans cette thése est celui des
événements générés par des entités statiques. Nous avons fait ’hypothése que les événements sont
générés par des entités avec des mouvements saillants. Pour intégrer la détection des événements
liés & des entités statiques, 'utilisation d’algorithmes de soustraction d’arriére-plan peut s’avérer
importante pour d’abord la détection de ces entités en vue de leur traitement. On pourrait
envisagé la mise en place de deux modéles complémentaires de détection 'un pour les entités

mobiles et le second pour les entités immobiles.
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Amélioration de la fusion des descripteurs

La prise en compte des informations d’apparence nous a amené & expérimenter quelques
schémas de fusion des caractéristiques. Les résultats présentés dans cette thése montrent un faible
apport des différentes fusions effectuées entre les caractéristiques de mouvement et d’apparence. 11
serait intéressant d’étudier d’autres moyens de fusion afin de profiter pleinement des informations

qu’apportent les descripteurs de forme.

Vers les approches d’apprentissage profond

L’apprentissage profond ne se limite pas & 'extraction de caractéristiques de haut niveau pour
la détection et la classification d’objets. Comme nous ’avons montré dans le chapitre 2, de plus
en plus de travaux sur la détection d’événements rares se tournent vers 1'utilisation de différents
types de réseaux de neurones. Parmi ces différentes approches, celle utilisant le GAN (Generative
Adversarial Networks) nous semble prometteuse. Elle permet de contourner certains obstacles
tels que le manque de données d’apprentissage, 'inexistance de jeu de données sur les événements
rares dans les données d’apprentissage. Ces obstacles rendent difficile I'utilisation des approches
basées sur les CNN ou RNN pour ce type de probléme. Pour détecter les événements rares, les
GAN apprenent a générer de nouvelles données & partir uniquement des données disponibles sur
les événements fréquents. Un exemple est la génération de données de flot optique & partir des
flots optiques des événements fréquents. Dans un jeu de génération-discrimination, le réseau finit
par apprendre & générer et distinguer parfaitement les flots optiques des événéments fréquents,
des autres. Le challenge que présente cette approche se trouve au niveau de la recherche du
discriminateur optimal qui pourra parfaitement le role. Des travaux futurs devront étre consacrés
a cette problématique. La mise en place de meilleurs réseaux aussi bien pour le générateur que

pour le discriminateur impactera les performances de la détection des événements rares.
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Annexe A

Etude comparative de moments
géométriques : Application a
I’estimation de pose humaine 3D

Les moments géométriques sont des descripteurs de formes globaux de type "region-based".
Ils ont été abondamment utilisés dans la littérature pour diverses taches relatives a la description
des régions d’images pour la recherche de formes connues, telles que la reconnaissance de carac-
téres, ’analyse d’empruntes digitales, etc. Les moments géométriques modélisent la distribution
des pixels dans 'image pour fournir des informations géométriques intéressantes sur la forme
analysée. Les moments de petit ordre sont facilement interprétables mais le deviennent moins au

fur & mesure que les ordres s’élévent. Par exemple :

- my,o représente la masse de 'image et pour des images binaires, représente 1’aire de la forme

dans 'image ;
- mo1 et myg représentent les moyennes;

- (mo1/moo, m10/moo) est la coordonnée du centre de gravité de 'image.
Un tel descripteur global peut étre également utile dans la détection d’événements rares. Il
présente 'avantage d’étre trés robuste, peu sensible au bruit. II préserve 'information et est

rapide a calculer.

L’application qui servira de cadre de comparaison des différents moments retenus est relative a
I’estimation de pose humaine. L’estimation de pose humaine 3D & partir d’images monoculaires
de sa silhouette 2D, vise & donner une valeur approximative dans le repére 3D des joints qui
forment son squelette, en n’utilisant qu’une vue monoculaire de sa silhouette. La méthode que
nous avons utilisée dans cette section est issue d’un précédent travail (hors du cadre de cette
thése) et est basée sur les moments géométriques pour I'analyse de la forme des silhouettes.
Nous présenterons briévement la méthode puis ferons une présentation détaillée des moments
géométriques dont nous voulons comparer la robustesse dans ’analyse de forme. Le but de
cette section n’est donc pas de proposer une méthode d’estimation de pose 3D, mais plutét une

évaluation des moments qui serviront plus tard comme descripteurs en analyse de forme.
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A.1. LES MOMENTS DE HU

A.1 Les moments de Hu

Le premier moment géométrique fut introduit en "vision par ordinateur" par Hu[126]. La
formulation générale du moment de Hu d’ordre quelconque (p + ¢) d’une image 2D est définie

comme suit :
Mpq = Z Zl‘pyqf(x,y) (A1)
Ty

ou p et ¢ sont des entiers : p,q € {0,1,2,..., N} et N Pordre maximal.
Pour rendre le moment invariant & la translation dans le plan image, Hu a démontré que le
moment central, faisant intervenir le centre de gravité de I'image, peut étre utilisé. L’expression

du moment central est :
Mg =D (= 2Py —§)f (@) (A2)
z oy

ou

___Mip _ Mo

T = Y =

moo moo

Pour des applications de reconnaissance de forme, Hu a introduit sept moments invariants basés
sur les moments centraux. Les six premiers moments encodent la forme avec une invariance a
la translation et & la rotation. Le septiéme moment assure une invariance de biais, que nous
pensons, sera utile pour distinguer des formes ayant subi un effet miroir. Les expressions des sept

moments se présentent comme suit :

1 = N20 + No2
$2 = (n20 — no2)” + 43,

= (130 — 3m12)* + (3m21 — 103)>

¢3 = (
¢4 = (30 + m2)> + (21 + 103)*
¢5 = (130 — 3m2) (M0 + m2) (130 + Mm2)* — 3(n21 + no3)?]
+ (321 — 103) (21 + n03) [3(n30 + 1m12)* — (1121 + 703)°]
¢6 = (1120 — 102)[ (1130 + Mm2)* = (121 + 103)°]
+ 4n11(n30 + M2) (21 + 103)
¢7 = (3021 — 103) (N30 + 12) (130 + M2)* = 3(121 + 103)?]

— (130 — 3m12) (M21 + M03) [3(30 + 1m12)* — (21 + Mo3)?]

Le calcul du moment invariant de Hu est trés simple mais présente quelques inconvénients malgré
son invariance a la rotation, a 1’échelle et a la translation [127] :
— redondance d’information : les moments invariants de Hu présentent un haut dégré de
redondance d’information di & la non orthogonalité de leur base;
— sensibilité au bruit : les moments de grand ordre sont plus sensibles au bruit ;
— grande variation dans l'intervalle dynamique des valeurs : cette grande variation est due
au facteur de puissance dans sa formulation. La conséquence est 'instabilité numérique

observable pour des images de grandes dimensions.
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A.2. LES MOMENTS DE ZERNIKE

Pour une image ou une région d’image donnée, nous calculons les sept moments invariants qui

constitueront le vecteur de descripteur de I'image.

Frru =1 07]"

Pour surmonter les limites associées aux moments géométriques, Teague [128] a suggéré 'utisa-
tion de moment orthogonaux continus. Il a introduit deux moments orthogonaux continus : les
moments de Zernike et de Legendre, ayant pour bases les polynémes de Zernike et de Legendre
respectivement. Des travaux plus récents ont introduit de nouveaux moments orthogonaux pour
I’analyse de formes et la reconstruction d’images. Nous présenterons dans la suite trois moments

orthogonaux continus.

A.2 Les moments de Zernike
A.2.1 Les Polynémes de Zernike

Largement utilisé en reconnaissance de forme & travers les moments géométriques de Zernike,
le polyndme de Zernike forme un jeu complet orthogonal & I'intérieur du cercle unité (voir figA.1).

Soit Z]" le polynéme de Zernike d’ordre n et de répétition m. Z)* est défini par :

21 (0,0) = Rom(p) exp(jmh) (A.3)

ou

n : un entier positif;

m : un entier positif ou négatif sous contrainte n > |m| et n — |m/| pair;

p : Distance radiale normalisée de pixel (x,y) par rapport au centre de la forme;
6 : Angle d’azimut du pixel (x,y) par rapport au centre de la forme.

Le polynéme radial est défini par :

Ron(p) = Z (=1)°F(n,m,s,r),

(;:_0 ) (A.4)

at (e =y (e )"

Ry —m(p) = Rynm(p) et tous les polyndmes sont soumis & la condition d’orthogonalité :

f f$2+y2§1[vnm(xv y)]*qu(z, y)d‘rdy = nL.H'énpémq

avec Oqp la fonction de Kronecher

F(n,m,s,r) = 2

A.2.2 Moments de Zernike

Les moments 2D de Zernike sont construits & partir du jeu de polyndéme combiné avec la
fonction d’intensité de I'image. Soit A,,, le moment de Zernike d’ordre n et de répétition m.

A, est définie par :

n

+1 N
Ay, = // flz, )V (p, 0)dzdy (A.5)
Q z24y2<1
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A.3. LES MOMENTS ORTHOGONAUX DE KRAWTCHOUK
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FIGURE A.1 — Polynome de Zernike dans le cercle unité pour différentes valeurs d’ordre et de
répétition [129]

Pour une image digitale, ’expression de A, est donnée ci-aprés :

=SS ) Vi (0,0 (A6)

ot 22 +y? < 1et V', est le conjugué¢ du complexe du polynome.

Les moments de Zernike ont 'avantage d’étre robuste face au bruit et aux variations mineures
dans la forme, invariant a la rotation et ont une faible redondance d’information. Cependant,
son calcul présente quelques inconvénients tels que la normalisation de ’espace des coordonnées,
Papproximation continue des intégrales et une grande complexité de calcul [130].

Pour former le vecteur de descripteurs d’une image & partir de ces moments, nous calculons
tous les moments possibles d’ordre inférieur & I’'ordre donné. Autrement dit, pour un ordre n, nous
calculons les moments d’ordre compris entre 0 et n. Cette maniére de procéder, nous permet de
prendre en compte le maximum d’information possible discriminante pour caractériser la forme
dans 'image. L’un des paramétres essentiels dans le calcul des moments est 'ordre maximum
convenable pour bien caractériser certaines formes. Plusieurs travaux antérieurs ont étudié les
ordres convenables pour une meilleure caractérisation. On peut citer les travaux de Khotanzad
et al. [131] qui ont démontré que les ordres convenables se situent entre 7 & 12. Cette étude se

base sur les erreurs de reconstruction des images pour plusieurs valeurs d’ordre.

A.3 Les moments orthogonaux de Krawtchouk
A.3.1 Les polynémes de Krawtchouk

Les moments de Krawtchouk ont été introduits en "vision par ordinateur" par P.T Yap et
al. [132]. s sont calculés en se basant sur les polynomes discrets de Krawtchouk. Les polynomes

quant & eux sont basés sur les fonctions hypergéométriques et sont définis comme ci-aprés :

N
1
(z;p, N Z Qkon px = oI (—n, —x;—N; p> (A7)
k=0

ot z,n=0,1,2,...Net N > 0,p € (0,1) et la fonction hypergéomtrique est définie comme

suit :
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oy = N (@ (0)r2" 2
2y (a,byc;2) = kZ:O ( O k!) (A.8)
(@r=ala+1)..(a+k—1)= F(l‘f(z)k) (A.9)

L’équation (A.9) est le symbole de Pochhammer. L’ensemble de (N+1) polynémes de Krawt-

chouk forme un jeu complet de fonctions a bases discrétes avec les fonctions de poids :

wlein) = (3 ) (A10)

qui satisfait a la condition d’orthogonalité :

N
> w(@;p, N) Ky (w0, N) Ko (250, N) = p(n; p, N)Snm (A.11)

=0

n
ou p(n;p, N) = (=1)" (1;’”) ! et Gpm est la fonction de Kronecher avec :

{ 1 sin=m
5nm = .
0 sinon

Dans le but d’éliminer la grande variabilité de la plage dynamique, un processus de normalisa-
tion est appliqué aux polynomes. Ainsi, Yap et al.[132] ont proposé un ensemble de polynomes
pondérés normalisés de Krawtchouk défini par :

- w(x;p, N)

Ky (z;p, N) = Kn(z;p,N) o p. ) (A.12)

A.3.2 Les moments de Krawtchouk

En se basant sur les polynomes pondérés, le moment de Krawtchouk d’ordre (n+m) d’une
image f de taille N x M est défini par :

N-1M-1

Qun =Y > K (w591, N = 1) Ky (yip2, M — 1) f (,y) (A.13)
z=0 y=0

Ces moments présentent des avantages que Yap et al. [132] ont mis en évidence dans leur étude.
Selon les auteurs, "Les polyndémes pondérés d’ordre faible ont des composants qui portent les
hautes fréquences spatiales dans une image". Cette propriété combinée avec le fait que les poly-
noémes sont des polynémes & variables discrétes, permet aux moments de Krawtchouk de pouvoir
représenter les contours plus efficacement. Les paramétres p; et ps, peuvent étre vus comme
des facteurs de translation. Ils permettent I’extraction d’information locale dans 'image en per-
mettant un positionnement exacte dans la zone voulue. Cette capacité rend les moments de
Krawtchouk semi-locaux, en ce sens qu’ils ne sont pas uniquement extraits sur l'image entiére.
Pour une forme comme la silhouette humaine, en jouant avec ce paramétre, il est possible de
diviser la forme en des parties a analyser individuellement pour améliorer I'information extraite.
En effet, si p = 0.5+ Ap, les polynomes sont déplacés de NAp. La direction du déplacement est

donnée par le signe de Ap.

109



A.4. LES MOMENTS DE HAHN

Pour extraire les caractéristiques avec les moments de krawtchouk, 'image contenant la forme
recherchée est projectée dans les bases polynomiales et les moments sont extraits pour différents
ordre. Pour l’application d’estimation de pose, ’analyse de la silhouette humaine est faite en
décomposant celle-ci en deux parties (le haut et le bas du corps). Cela a été possible justement
en jouant sur les parameétres p; et ps. Pour I'image de la fig. A.2, les valeurs des paramétres sont
pl = 0.5, p2 = 0.1 (pour le haut) et p1 = 0.5, p2 = 0.95 (pour le bas). En procédant ainsi, le
vecteur de descripteurs final est obtenu par concaténation des vecteurs de caractéristiques des

deux parties.

nm? nm
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avecm € [0: M]etnel0: N]
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FIGURE A.2 — Polynomes de Krawtchouk pour les moitiés haut et le bas de 'image

A.4 Les moments de Hahn
A.4.1 Polynéme de Hahn

Les moments de Hahn sont une généralisation des moments de Krawtchouk et de Chebyshev
[133]. Cela veut dire que les moments de Hahn encapsulent les propriétés des deux autres mo-
ments. En utilisant les moments de Hahn pour ’étude comparative, nous cherchons & montrer si
ces derniers seront meilleurs que ceux de Krawtchouk dans une application de mise en correspon-
dance de forme (shape matching). Si notre étude prouve une supériorité, ne serait ce que petite,
de ce dernier sur celui de Krawtchouk, cela serait une confirmation de la théorie de généralisation
citée plus haut. Les moments de Hahn sont également calculés & partir de polynémes basés sur

les fonctions hypergéométriques. L’expression des polynémes de Hahn est donnée par I’équation

A.14 :

hn(xvaa/BaN): 3F2(—’I'L,TL+O[+[3+1,—I,O(+1,—N,1) (A14)

outa>—-1&8>-1

L’ensemble des (N+1) polynémes de Hahn forme un jeu complet de fonctions discrétes pondérées :

w(x;a,ﬂ,N):<a”)<5]+V]X;a’> (A.15)

X
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et satisfait & la condition d’orthogonalité :

N
> wlwia, B, N)hn (@, 8, N (w3, 8, N) = p(nip, N)Snm (A.16)
=0

ou

(=D)"(n+a+B+D)N(B+1)"n!

P N = e a T A+ D+ D (N

et 0, est la fonction de Kronecher.

A.4.2 Les moments de Hahn

Les moments de Hahn ont la méme expression que ceux de Krawtchouk a la différences
des polynoémes. Ainsi, on retrouve dans I’équation A.17 ’expression pour le calcul des moments
d’ordre (n+m) pour une image de taille N x M :

N—-1M-1

M, = Z Z ho(z;al, B1, N — 1)hp, (y; 02, 82, M — 1) f (z,y) (A.17)

=0 y=0
Le couple de paramétres (o, 5) sert a controler la sélection de régions spécifiques dans l'image
et par conséquent, comme les moments de Krawtchouk, est un descripteur semi-local de type
"region-based". Pour le cas particulier des moments de Hahn, le couple (0,0) le rend global.
L’extraction de caractéristiques avec les moments de Hahn suit le méme processus que celui
décrit pour les moments de Krawtchouk. Dans le cas des images de silhouettes, deux régions ont
également été utilisées comme pour le descripteur de Krawtchouk (voir fig A.3). La valeur du

couple (a, ) est calculée comme dans I'expression ci-apreés :
T, Z¢ .
a1 = —t1 et 1 = (1 — — )ty suivant 'axe x
1= wyh B = ( N) 1

o = %tz et By = (1 — %)tz suivant I'axe y

ol (Z¢,y.) sont les points centraux des régions sélectionnées et les facteurs ¢, et to définient si le
moment est global ou local. Pour ¢ = 0 le descripteur est global et plus il croit, plus le descripteur

devient local.
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FIGURE A.3 — Polynoémes de Hahn pour les moitiés haut et le bas de I'image

Pour notre application d’analyse de silhouette, nous avons déterminé empiriquement que les
moments d’ordre 23 donnent de bons résultats. Ainsi, pour une image donnée, on a :
_ bas bas haut haut1T
FHa = [Mo,o 23,23aM0,0 23,23]
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L’ESTIMATION DE POSE 3D

A.5 Application & Panalyse de silhouettes humaines pour
I’estimation de pose 3D

Pour comparer la performance des différents moments présentés ci-dessus, nous allons utiliser
une approche simple d’estimation de poste 3D basée sur I'analyse de la forme de silhouettes.
Cette méthode se décompose en quatre parties : (1) génération de base de silouhettes et de
squelettes simulés, (2) extraction de silhouettes 2D, (3) matching de silhouettes, (4) estimation

du squelette 3D et validation.

A.5.1 Meéthodologie de approche

Comme mentionné plus haut, approche est composée de quatre étapes comme le montre

également la figure A.4. Les étapes sont détaillées ci-apres :

Etape 1: Création des squelettes Etape 3: Description des formes et
et des silhouettes recherche de correspondance

-

Etape 2: Extraction de la
silhouette Etape 4: Validation des

poses

Moteur de
:> ¢ recherche des i>
silhouettes

FIGURE A.4 — Méthodologie de I'approche d’estimation de pose 3D

Etape 1 : L’extraction des silhouettes 2D et squelettes 3D pour constituer une base d’appren-
tissage est réalisée grace aux logiciels opensource Makehuman ! (see Fig. A.5), qui sert a générer
des modéles virtuels de personnes ayant différentes caractéristiques et Blender 2, afin d’animer les
modéles. Les modéles sont animés & partir de données réelles issue de base CMU publique®. La
base d’apprentissage finale est composée de silhouettes des modéles humains virtuels exécutant
des mouvements variés. A chaque silhouette est associée la donnée 3D des poses qui forment le

squelette qui le représente.

1. http ://www.makehumancommunity.org/
2. https ://www.blender.org/
3. http ://mocap.cs.cmu.edu/
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Etape 2 : La détection de silhouette 2D est assez étudiée dans la littérature. La silhouette est une
image binaire qui représente la forme de la personne. Il est préalablement effectué une détection
de la personne avant ’extraction de sa silhouette. Ici, il s’agit d’images réelles de personnes dans
une position donnée. Les méthodes de soustraction de fond peuvent étre appliquées ainsi que les
méthodes utilisant des descripeurs présentés plus haut. Les silhouettes sont remises a 1’échelle de
48 x 128 pour résoudre les problémes d’échelle et de translation.

Etape 3 : C’est a cette étape qu’interviennent nos moments pour décrire la forme de la silhouette.
Les silhouettes sont finalement représentées par le vecteur de descripteurs extrait a partir des
moments géométriques. Pour une silhouette de test, la recherche de la silhouette la plus proche
dans la base d’apprentissage est faite en utilisant une messure de distance Euclidienne donnée

par :

T
d(z",2") =Y () = 2)°

i=1
ou 2" et 2™ sont respectivement les vecteurs de caractéristiques de la silhouette de test et le
vecteur de la n'™¢ silhouette dans la base. La recherche des silhouettes dans la base présente
ainsi une complexité O(n).
Etape 4 : La mise a I’échelle et 1’évaluation sont les derniéres étapes de la méthode. Elles
consistent a retenir les n plus pertinents résultats ainsi que les squelettes associés. Pour obtenir
le squelette final, une moyenne des articulations des n squelettes peut étre calculée. Le résultat
final est mis a ’échelle de la silhouette requéte & travers des transformations géométriques. Le

résultat obtenu est ensuite utilisé pour faire une évaluation quantitative et qualitative.

FIGURE A.5 — Modéle virtuel de personne avec le squelette associé

A.5.2 Evaluation

Comme mentionné plus haut, les silhouettes 2D de la base d’apprentissage sont représentées
par les vecteurs de descripteurs de moments correspondants ainsi que les squelettes 3D associés.
Dans la phase de test, la similarité entre le descripteur de la silhouette requéte et ceux de la
base d’apprentisage est calculée. Il est possible de ne prendre que le résultat avec une forte
similarité (winner-takes-all) ou d’utiliser les k& meilleurs résultats pour construire un squelette
moyen. L’évaluation de la performance de la méthode est faite en calculant soit une erreur
moyenne de reprojection des articulations de la squelette 3D dans ’espace 2D de l'image, soit

une erreur moyenne a partir directement des données 3D estimées et connues. Dans le cadre de
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cette étude, 'erreur de reprojectoin sera utilisée au détriment de l'erreur obtenue directement
des données 3D, étant donner que les vérités terrains 3D ne sont pas toujours disponibles. Un
seuil est utilisé pour juger si la pose estimée est correcte. Selon nos analyses, au-dela d’une
erreur de 6 pixels, pour les données simulées, I'estimation peut étre jugée fausse. Nous rappellons
que le but de I’évaluation n’est pas de prouver que la méthode d’estimation est meilleure que
celles de la littérature. Il s’agit d’'une méthode simple d’estimation de pose pour évaluer la
puissance de chaque moment géométrique pour ’encodage des formes. Les poses 3D nous servent
a calculer ’erreur qui servira de métrique puisqu’une petite variation de la forme de la silhouette
peut engendrer une erreur de reprojection considérable qu'une simple évaluation au niveau de
I'image 2D n’aurait pas suffit a détecter. D’autres méthodes telles que le calcul des erreurs
de reconstruction d’images, la reconnaissance de caractéres, etc. peuvent étre utilisées pour les

mémes taches d’études comparatives.

Résultats triés

J1

—l e

Métrique

de
similarité

S
A
.7{73 - .

FIGURE A.6 — Processus global de 'expérimentation

La figure A.7 présente un résultat d’une mauvaise estimation obtenu avec le descripteur de Hu.
Pour cette silhouette, le descripteur n’a pas été en mesure de bien encoder la forme pour trouver la
silhouette similaire dans la base. On peut aussi noter que ’erreur de reprojection correspondante
a cette estimation est de 24.84 px qui est largement au-dessus du seuil fixé. Contrairement & ce
résultat, la figure A.8 montre des résultats obtenus avec le descripteur Krawtchouk. Ce résultat
obtenu est similaire & ceux obtenus & partir de Zernike et Han. Pour cette silhouette, les erreurs
de reprojection sont respectivement 0.92 px et 2.69 px.

Le test effectué sur les données simulées de la base montre des résultats intéressants. En
testant sur des images non simulées (fig A.9), enrégistrée par nous méme a 1’aide de smarphone,
nous pouvons retrouver des résultats visuellement acceptables dont nous ne pouvons pas calculer
Perreur de reprojection (véritée terrain non disponible). On peut néanmoins noter visuellement
que le résultat fourni par le descripteur Hahn semble étre plus proche de la pose réelle que les
deux autres. Toutefois, sans une évaluation quantitative, la comparaison ne serait pas rigoureuse.

Avant de passer a ’évaluation quantitative, nous avons evalué 'efficacité de ’approche en fai-

sant du suivi de certaines articulations estimées pour une séquence successive d’images d’écrivant
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FIGURE A.7 — Résultat de pose 3D avec le descripteur de Hu. A gauche, la silhouette de test,
suivi du résultat vu de différents point de vue
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FIGURE A.8 — Résultat de pose 3D avec le descripteur de Krawtchouk : A gauche, la silhouette
de test, suivi du résultat vu de différents point de vue
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FIGURE A.9 — Résultat de test sur image réel avec respectivement de gauche a droite, les des-
cripteurs Hahn, Krawtchouk et Zernike

un mouvement. Ainsi, la figure A.10 (a), montre le suivi de quatre articulations pour le mou-
vement "grimper". La courbe rouge est la vérité terrain tandis que la courbe verte représente
les données estimées. Les deux courbes présentant des évolutions similaires, on peut dire que la
méthode permet d’estimer (pour les données simulées) dans le temps, les articulations des poses,
par conséquent, une bonne représentation des formes des silhouettes. La figure (b) représente le

suivi des mémes articulations pour le mouvement de saut.

A.5.3 Evaluation de la robustesse de chaque descripteur au bruit

L’extraction de silhouettes ou plus généralement l'extraction d’objets de premier plan par
suppression de l’arriére-plan, n’est pas toujours parfaite et est donc sujet & des bruits. Dans
cette sous-section, nous allons évaluer la sensibilité de chaque descripteur face au bruit. Pour ce

faire, nous avons utilisé un bruit gaussien appliqué aux silhouettes de la base de test des données
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FIGURE A.10 — Résultats de suivi avec le descripteur de Hahn

simulées afin de les dégrader (voir figA.11). Cette base de test contient 2404 silhouettes n’ayant
pas participer dans la partie d’apprentissage. Pour chaque image, soit zg = [0,0] le centre de la
silhouette et z; = [p;, 0;] les coordonnées de ses points de contour. L’ajout de bruit Ao est fait sur
la composante p; avec différentes valeurs d’écart-type : Ao < N(0, std) avec std = {0,1,2,3}.

Nous rappellons que la base d’apprentissage est composée de 11700 silhouettes.

FIGURE A.11 — Example of noised silhouettes

Les histogrammes de la figure A.12 & la page 117 montre que plus ’écart-type du bruit
augmente, plus la performance se dégrade prouvant ainsi que les descripteurs commencent a
éprouver des difficultés a trouver les silhouettes correspondantes. Pour le nombre de résul-
tats considéré N = 1 avec std = {0,1,2,3}, les performances sont respectivement RR =
{35, 44; 35, 44;24,95; 18,96} pour Hu, RR = {98,67;97;80,53; 58,56} pour Krawtchouk, RR =
{98,67;97,67; 82, 86; 66,38} pour Zernike et RR = {99,67;96;81,85;61,4} pour Hahn. Ces ré-
sultats confirment également que le descripteur avec le moment de Hu n’est pas performant
pour cette tiche en comparaison aux trois autres. Le tableau A.1 présente I’erreur moyenne pour
chaque descripteur sur I’ensemble de la base de test. En nous basant sur les résultats consignés
dans le tableau A.1, nous notons que le descripteur de Hahn dépasse les autres descripteurs si
nous considérons plus d’un résultat a la sortie pour la formation du squelette final. En ne consi-
dérant qu’un seul résultat, c’est clairement le descripteur de Zernike qui est le plus performant.

Bien que nous notons une différence dans les performances des descripteurs, cette différence étant
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FIGURE A.12 — Histogramme des taux de bonne détection pour les données de test : les couleurs
représentent respectivement les résultats pour std = {0, 1,2, 3} pixels.
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Tableau A.1 — Résultat récapitulatif de la précision pour chaque descripteur

Descripteurs || N =1 N=3 | N=5 | N=7

Hu 28,69% | 41,38% | 47,83% | 51,78%

Krawtchouk 83,69% | 89,93% | 91,89% | 93,34%

Zernike 86,39% | 90,63% | 92,71% | 93,88%

Hahn 84,73% | 90,84% | 92,71% 94%

trop faible, une conclusion sur le meilleur moment n’est pas tout a fait possible. On peut en com-
parant également le temps de calcul, juger du descripteur le plus rapide, mais présentant une

performance similaire aux autres. En nous référant au tableau A.2, on note que les descripteurs

Tableau A.2 — Temps d’exécution de chaque descripteur en (s)

Descripteurs Hu | Kraw | Zernike | Hahn

Temps d’exécution || 0,047 | 0,031 0,149 0,036

de Krawtchouk et Hahn présentent les meilleurs temps d’exécution. De la combinaison des ces

deux résultats, nous pouvons noter un avantage du descripteur de Hahn sur les trois autres.
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Annexe B

L’algorithme EM

L’algorithme EM (Expectation-Maximization en anglais) utilisé pour l’estimation du maxi-
mum de vraisemblance des paramétres d’'un modéle probabiliste. Il s’agit d’un algorithme itératif
composé de deux étapes principales a savoir : une étape d’évaluation de ’espérance et une étape
de maximisation de la vraisemblance.

Soit un échantillon d’individus x = (21, .....,&,) qui suit la loi f(x;,0) paramétrée par 6.
L’objectif de ’algorithme est de trouver le paramétre 6 qui maximise la log-vraisemblance du

modéle (equation B.1).
0) = log f(xi,0) (B.1)
i=1

En pratique, méme au cas ou la maximisation de la log-vraisemblance est complexe, il est tout a
fait possible de déterminer 6 sous réserve de posséder des données bien choisies. Ainsi, des données
inconnues dites complétées z = (z1,...,2,) sont utilisées pour faciliter cette maximisation. La
nouvelle log-vraisemblance aprés intégration des données complétées est donnée par I’équation

B.2

n

L(x,2:6) Z(logfzzlwz, )+1ogf(zi;9)> (B.2)

avec f(z;|z;;0) la probabilité de z; sachant x; et 6.

De I’équation B.2, on a :
L(x;0) = L(x, z; ) Zlogf PRI (B.3)

A partir de cette formulation de la log-vraisemblance, I’algorithme EM se base sur 1’espérance

des données complétées conditionnellement au paramétre courant noté 6(¢).
E{L(x; 9)9@} = [ (x,2:0)|0 C>] [Zf (zi|z:;60)|0 C>] (B.4)

Vu que L(x;6) ne dépend pas de z, 'équation B.4 peut étre réécrite sous la forme :

L(x;0) = Q(6;0°) — H(6;0)) (B.5)
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L’algorithme 5 présente les différentes étapes de I’algorithme EM.
Algorithme 5 : Algorithme EM

Entrées : Jeu de paramétre 6(°) initialisé au hasard
Output : Modeéle probabiliste paramétré par 6(¢)

1 ¢c=0;

2 tant que non convergence faire

3 Etape E : Evaluation de ’espérance Q(G; 9(6)) = E[L(x7 z; 9)|9(C)} des données;
4 Etape M : Recherche de #(°t1) qui maximise la log-vraisemblance

c+1 .po) .
0 arg max (Q(Q,H ))7
5 c=c—+1;

L’étape M de l'algorithme fait tendre L(x; 6(C+1)) vers un maximum local, ce qui représente
un inconvénient de ’algorithme. En pratique, pour éviter les maximums locaux, I’algorithme est
exécuté un grand nombre de fois avec & chaque fois un jeu initial différent. L’algorithme LDA
utilisé dans le chapitre 3 pour chercher le couple (a, 8) qui maximise la log-vraissemblance du jeu
d’apprentissage. L’étape E de I'algorithme fait une inférence variationnelle avec les paramétres
a et B obtenus a l'itération précédente pour calculer la log-vraisemblance tandis que ’étape M

cherche a maximiser la borne inférieure de cette log-vraisemblance en « et 3.
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Publications

Les travaux menés au cours de cette thése ont été publiés dans des conférences nationales
et internationales ainsi que dans des revues internationales. Nous présentons ci-dessous une liste

exhaustive de ces différentes publications.

Revues Internationales

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET, Florent DUCULTY et Bruno EMILE. A
very simple framework for 3D human poses estimation using a single 2D image : compa-

rison of geometric moments descriptors. Pattern Recognition - Volume 71, pages 389-401

Conférences Internationales

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET, Florent DUCULTY et Bruno EMILE. "3D
Human Poses Estimation from a Single 2D Silhouette". 11th Joint Conference on Compu-
ter Vision, Imaging and Computer Graphics Theory and Applications (VISAPP), Rome,
Février 2016.

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Bayesian Generative
Model based on Color Histogram Of Oriented Phase and Histogram Of Oriented Optical
Flow for Rare Event Detection in Crowded Scenes". 2018 IEEE International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), Calgary, Avril 2018.

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Rare Events Detection
and Localization In Crowded Scenes Based On Flow Signature". 9th IEEE Internatio-
nal Conference on Image Processing Theory, Tools and Application (IPTA), Istanbul,
Novembre 2019.

Conférences Nationales

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Intégration de la saillance
visuelle dans la reconnaissance d’événements rares". XXVIéme Colloque GRETSI, Juan-
les-Pins, Septembre 2017.

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Détection d’événements
rares par modélisation de la signature du flot optique". XXVIIéme Colloque GRETSI,
Lille, Aott 2019.
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PUBLICATIONS

Vulgarisations Scientifiques

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Détection et Analyse
d’événements rares par vision". Séminaire du laboratoire PRSIME, Orléans, Juin 2017
(Poster).

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Abnormal events ana-
lysis by the Latent Dirichlet Allocation (LDA)". International Computer Vision Summer
School (ICVSS), Sicile, Juillet 2017 (Poster).

— Fabrice Dieudonné ATREVI, Damien VIVET et Bruno EMILE. "Un modéle bayésien pour
I'analyse de mouvement de foule". Séminaire doctorants du LIMOS,Clermond-Ferand, Mai

2018 (Oral).
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Dieudonné Fabrice ATREVI
Détection et analyse des événements rares par vision,
dans un contexte urbain ou péri-urbain

Lobjectif principal de cette thése est le développement de méthodes compléetes de détection d’événements
rares. Les travaux de cette thése se résument en deux parties. La premiére partie est consacrée a I'étude de
descripteurs de formes de I'état de I'art. D’une part, la robustesse de certains descripteurs face a différentes
conditions de luminosité a été étudiée. D’autre part, les moments géométriques ont été comparés a travers
une application d’estimation de pose humaine 3D a partir d'image 2D. De cette étude, nous avons montré
qgu’a travers une application de recherche de formes, les moments géométriques permettent d’estimer la
pose d’'une personne a travers une recherche exhaustive dans une base d’apprentissage de poses connues.
Cette application peut étre utilisée dans un systeme de reconnaissance d’actions pour une analyse plus fine
des événements détectés. Dans la deuxieme partie, trois contributions a la détection d’événements rares
sont présentées. La premiéere contribution concerne I'élaboration d’'une méthode d’analyse globale de scéne
pour la détection des événements liés aux mouvements de foule. Dans cette approche, la modélisation
globale de la scéne est faite en nous basant sur des points d’intérét filirés a partir de la carte de saillance de
la scene. Les caractéristiques exploitées sont I'histogramme des orientations du flot optique et un ensemble
de descripteur de formes étudié dans la premiére partie. Lalgorithme LDA (Latent Dirichlet Allocation) est
utilisé pour la création des modéles d’événements a partir d'une représentation en document visuel a partir
de séquences d’images (clip vidéo). La deuxieme contribution consiste en I'élaboration d’'une méthode de
détection de mouvements saillants ou dominants dans une vidéo. La méthode, totalement non supervisée,
s’appuie sur les propriétés de la transformée en cosinus discréte pour analyser les informations du flot
optique de la scéne afin de mettre en évidence les mouvements saillants. La modélisation locale pour la
détection et la localisation des événements est au coeur de la derniére contribution de cette thése. La
méthode se base sur les scores de saillance des mouvements et de I'algorithme SVM dans sa version "one
class" pour créer le modéle d’événements. Les méthodes ont été évaluées sur différentes bases publiques
et les résultats obtenus sont prometteurs.

Mots clés : Analyse de scénes, détection d’événements rares, allocation latente de dirichlet, mouvements
saillants, transformée en cosinus discréte, apprentissage automatique, vision par ordinateur

Rare events detection and analysis by vision, in an urban or peri-urban context

The main objective of this thesis is the development of complete methods for rare events detection. The
works can be summarized in two parts. The first part is devoted to the study of shapes descriptors of the
state of the art. On the one hand, the robustness of some descriptors to varying light conditions was studied.
On the other hand, the ability of geometric moments to describe the human shape was also studied through a
3D human pose estimation application based on 2D images. From this study, we have shown that through a
shape retrieval application, geometric moments can be used to estimate a human pose through an exhaustive
search in a pose database. This kind of application can be used in human actions recognition system which
may be a final step of an event analysis system. In the second part of this report, three main contributions to
rare event detection are presented. The first contribution concerns the development of a global scene analysis
method for crowd event detection. In this method, global scene modeling is done based on spatiotemporal
interest points filtered from the saliency map of the scene. The characteristics used are the histogram of the
optical flow orientations and a set of shapes descriptors studied in the first part. The Latent Dirichlet Allocation
algorithm is used to create event models by using a visual document representation of image sequences
(video clip). The second contribution is the development of a method for salient motions detection in video.
This method is totally unsupervised and relies on the properties of the discrete cosine transform to explore
the optical flow information of the scene. Local modeling for events detection and localization is at the core of
the latest contribution of this thesis. The method is based on the saliency score of movements and one class
SVM algorithm to create the events model. The methods have been tested on different public database and
the results obtained are promising.

Keywords :Scene analysis, rare event detection, Latent Dirichlet Allocation, salient motion detection, Discrete
Cosine Transform, machine learning, computer vision
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