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INTRODUCTION

De nos jours, les villes cherchent a répondre a de nombreuses problématiques
afin d’améliorer la qualité de vie de ses citoyens. Cette amélioration se fait par la
création de nouveaux établissements ou d’espaces de loisirs, mais aussi au travers
de I'amélioration constante du niveau de sécurité. Nous pouvons malheureuse-
ment étre témoins ou victimes de nombreux événement ayant des conséquences
parfois tragiques. C’est donc dans ce contexte que de nombreux projets visant a

améliorer la sécurité ont vu le jour.

Pour s’assurer que cette sécurité soit la plus efficace possible, les villes inves-
tissent dans des dispositifs innovants. Nous pouvons par exemple voir 1'émer-
gence de boutons d’appel d'urgence disposer dans les différents endroits de la
ville afin de permettre a chaque citoyen de contacter les secours en cas de besoin.
Ces dispositifs viennent en complément des caméras de vidéosurveillance pré-
sentes dans les villes et généralement utilisé par un centre de surveillance urbaine

qui permettra de faire des demandes d’intervention en cas d’anomalie observée.

L'usage de ces dispositifs permet aux services de sécurité de la ville d’agir rapi-
dement et d’étre ainsi le plus efficace possible. Ces dispositifs de plus en plus effi-
caces restent en demande permanente d’amélioration. C’est dans ce contexte que
cette thése a vu le jour, au travers d'une demande formulée par le projet SafeCity
visant a renforcer la sécurité des espaces urbains.

L'objectif de cette these est de venir améliorer la détection de comportements
anormaux au travers des caméras de la ville déja en place. Cette amélioration se
fera au travers de l'utilisation d’outils numériques permettant aux opérateurs uti-
lisant les caméras d’étre notifiés des événements anormaux. La réussite de cet ob-
jectif permettra alors a ces opérateurs d’étre informés de la caméra sur laquelle il
est nécessaire d’avoir une analyse visuelle humaine afin de permettre I'envoi de

secours sur place si nécessaire.



TABLE DES MATIERES

Le chapitre 1 de cette thése présente I'état de I’art ainsi que le contexte global de
I'étude au travers des différents échanges qu’il y a eu au sein du projet SafeCity et
des différentes décisions qui ont pu influencer les recherches.

Le chapitre 2 met en avant la constitution de la base de données qui a permis
la validation des différents outils. Ce chapitre met notamment en avant des outils

de simulation innovante permettant de constituer nos propres bases de données.

Le chapitre 3 présente la premiere méthode que nous avons imaginée afin de
répondre aux différents besoins du projet. Ce chapitre aborde principalement une
analyse de maniére statistique qui se base sur une situation immédiate. Cette si-

tuation est directement extraite d'une analyse des caméras de vidéosurveillance.

Le chapitre 4 propose des solutions permettant non seulement d’améliorer la
méthode proposée dans le chapitre 3, mais également d’offrir la possibilité d'un
suivi individualisé au travers de prédiction. Ce suivi basé sur les filtres de Kalman

amene la particularité de pouvoir étre fait de maniere anonyme.
Enfin, le chapitre 5 met en avant les perspectives envisageables a la suite des

différents résultats que nous avons pu obtenir et fait également la synthese du

livrable du projet SafeCity qui a eu lieu au cours de la these.
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CHAPITRE 1

CONTEXTE ET ETAT DE L’ART

1.1 Contexte

Le développement des villes ne cesse de s’accélérer avec 1'urbanisation galo-
pante a la surface du monde. En plus de la population grandissante, les villes
doivent faire face a des menaces de plus en plus importantes, a la fois liées aux
risques naturels dont le déreglement climatique est une composante de plus en
plus forte et aux risques d’origine humaine, dont la criminalité et le terrorisme
qui se développent dans toutes les régions du monde. En paralléle, le dévelop-
pement des technologies permet aux villes d'intégrer de nouveaux moyens leur
permettant d’accéder au rang de villes intelligentes. C’est dans ce contexte que le
projet Safecity a vu le jour. Son objectif est d’amener des solutions a ces probléma-
tiques en se servant de "l'intelligence" de ses villes. La figure 1.1 présente un peu

FIGURE 1.1 — Coordination et collaboration des différentes entités impliquées dans la sécurité des
citoyens.

plus en détail les capacités offertes par la solution. Elle fait apparaitre clairement
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Chapitre 1 — Contexte et état de I'art

les systemes métier en bas (poste de commande mobile, patrouille connectée, sé-
curité route, sécurité école) et la partie fédératrice du systéme City Manager. Le
projet permet de construire une solution cohérente et ouverte, permettant par la
suite, d’adresser des marchés soit de demande globale d"une solution complete,

soit seulement certaines parties.

La figure 1.2 présente la plate-forme City Manager et ses capacités de collecte,
de traitement et de présentation des données de la ville pour augmenter 1'efficacité
de la gestion de la sécurité du citoyen : Le consortium est constitué de 15 parte-

i

B T, B
LY

FIGURE 1.2 — Les grandes fonctions

naires qui apportent leurs contributions sur certaines composantes de la solution
globale. Cela permet a chacun d’accélérer le développement de sa propre solution,
tout en visant une cohérence d’ensemble qui permettra de reconduire les accords
entre les industriels pour fournir, en particulier sur le marché international, une

solution déja intégrée et efficiente.

Le projet porté par Thales regroupe 12 autres industriels incluant des ETT/PME
(Arclan, BCA, Deveryware, Egidium, Gemalto, Geol Semantics, IGO, Luceor, ONHYS,
IDEMIA, SIS, Sysnav) et deux institutions académiques (INRIA et YNCREA).
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1.1. Contexte

1.1.1 Formulation des problématiques

Arclan, BCA, Yncrea et Gemalto participent, dans le cadre du lot 6, a la construc-
tion d’un systeme de protection des établissements scolaires, pour lesquels nous
prévoyons la mise en place d’équipements périmétriques (portail intelligent, sys-
teme de surveillance vidéo) et internes (boitier d’alarme, porte intelligente) ga-
rantissant au personnel enseignant et aux responsables de la sécurité un comptage
précis des personnes présentes dans 'établissement et la détection tres rapide des
comportements a risques. Pour atteindre les objectifs de ce lot, le groupe a défini

TH!\LEE
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FIGURE 1.3 — Architecture générale, site de Nice

trois phases successives de déploiement, notées v1 a v3, qui viseront a tester un
ensemble de simulation :
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Chapitre 1 -

Contexte et état de I'art

Phase

Démonstration

vl

Gestion du risque inondation :
e Boitiers d’alertes et solution de supervision

e Prototype de portail : comptage.

v2a

Sécurisation d'un établissement : exercice PPMS Alerte
Attentat-Intrusion :

e Boitiers d’Alerte évacuation ou confinement.

e Wearables pour éleves et adultes.

e Portail pour la gestion de 1'acces.

e Serveur école pour le comptage des personnes présentes par

catégorie et la gestion des pré-alertes.

e Solution de supervision centralisée.

e Détection intrusions.

v2b

Sécurisation d’un établissement : 2a + utilisation des moyens de
détection vidéo :
e Boitiers d’Alerte évacuation ou confinement.
e Wearables pour éléves et adultes.
e Portail pour la gestion de 1'acces.
e Serveur école pour le comptage des personnes présentes par
catégorie et la gestion des pré-alertes.

e Différenciation adulte enfant, reconnaisse adulte.

14




1.1. Contexte

Phase

Démonstration

v3

Gestion de crise :
e Comptage des personnes présentes par catégorie, alerte
confinement et flux vidéo école autorisés
e Détection intrusions et comportements anormaux
Arclan :
e Analyses sonores
e Détection comportements anormaux (sonore et visuelle;
ex. détection morphologie)
e Alarme silencieuse (ex. salle de sieste)
e Auto-confinement (a définir)
BCA:
e Comptage absolu avec détection de sens
e Détection de présence : dans 1'établissement / dans une salle
e SmartDoor
Thales DIS :
e Badge d’acces temporaire
e Reconnaissance faciale dans I'IR
Yncréa :
e Analyse comportementale
e Wearable : montre fonctionnelle / OS passeport / wake up
radio (sortie école, alerte)

e Application mobile

TABLE 1.1: Objectifs fonctionnels des expérimentations

Comme le montre le tableau 1.1, chacun des partenaires aura a proposer des

solutions sur des themes différents. En ce qui concerne les travaux présentés dans

cette these, les efforts se concentreront principalement sur le sujet de 1’analyse

comportementale. Parmi les objectifs a atteindre, nous retrouvons notamment :

— Analyse des mouvements de foule a proximité de 1’école.

— Détection de sédentarité individuelle ou en groupe.

Afin d’atteindre ses objectifs, nous avons identifié et proposé trois scénarios au-

tour desquels a lieu I'intégralité des recherches en ce qui concerne I’analyse com-

portementale :
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Chapitre 1 — Contexte et état de I'art

— La détection de dispersion,

— la détection de rassemblement,

— la détection de maraudage.
Un élément notable de I’architecture de ce projet est que la partie concernantl’ana-
lyse comportementale est relativement indépendante du reste du projet. En effet
comme le montre la figure 1.4, 'ensemble des solutions proposées par les parte-
naires doivent pouvoir communiquer entre elles sur un méme réseau, ce qui n’est

plus le cas pour cette partie. En effet, dans le cas de la partie concernant 1’analyse

BCA YHCREA COMBON ARCLAN

Furmnal G 8 Frrsadge Dl

! e

Backend Rabbiwa
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= bt =
I I I I [
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3 Smartiate
] cﬁ

Responsabilités e il 2o

FIGURE 1.4 — Architecture générale, site de Nice

comportementale, il était initialement prévu d’installer des dispositifs d’acquisi-
tion vidéo tels que des caméras IP dans I’enceinte de 1’école Nikaia. Cette possibi-
lité ayant été retirée en cours de projet afin de répondre au mieux aux demandes
duRGPD (Reglement Général sur la Protection des Données), nous avons dii nous
contenter de l'utilisation des caméras déja mise en place par la ville de Nice dans le
cadre de la protection urbaine. De plus, une contrainte liée a I’anonymisation des
données nous a été imposée, cette contrainte nous empéche notamment de faire
transiter des informations permettant d’identifier une personne sur le réseau. En

ajustant le cadre de nos recherches a ces contraintes, nous obtenons 1’architec-
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1.1. Contexte

ture présentée en figure 1.5. Cette nouvelle contrainte nous permet toutefois de

YMCREA

(ﬁ

Analyse
comportementale

L

Vers CSU (VdN)
A

FIGURE 1.5 — Architecture Analyse comportementale V3

répondre au mieux a un autre besoin qui est celui d’alerter le plus rapidement
possible les secours. Etant donné que le déploiement se fait sur le réseau de la
ville et plus particulierement sur le réseau de surveillance urbain, la levée d’alerte
sera donc plus rapide et moins sensible aux éventuels dysfonctionnements dans

la mesure ot il n'y a qu'une seule architecture réseau a gérer.

1.1.2 La méthodologie de travail employée

Les travaux menés lors de cette these ont été pensés de sorte a répondre aux be-
soins du projet SafeCity. En plus d’apporter un théme aux recherches effectuées,
le projet SafeCity est un projet professionnel impliquant de nombreux partenaires.
Les travaux ont da étre réalisés de maniére itérative afin de répondre aux diffé-
rents besoins imposés par les jalons du projet. La suite de ce manuscrit présente
les travaux réalisés par bloc logique oti chacun d’entre eux a été réalisé idéalement
sans interruption en respectant les spécifications initiales. Toutefois, il a parfois été
nécessaire d’en réaliser certains tout au long du projet en étant soit complété, soit

modifié pour s’adapter a de nouvelles contraintes ou imprévu.
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Chapitre 1 — Contexte et état de I'art

Une des contraintes de ce projet réside dans la collaboration de plusieurs parte-
naires autour d’'un méme sujet. Dans le cas de notre étude, les éléments a produire
ont été réalisés, des que cela était possible, en restant le plus indépendant de ces
partenaires. Toutefois, il a fallu prendre en compte 1’ensemble des éléments du
projet afin de proposer une solution permettant une intégration dans un systeme
plus complexe.

Comme il a été expliqué en 1, le projet sur lequel repose les recherches de cette
these se découpe en plusieurs lots. Chaque lot se focalise sur un ensemble de so-
lutions pour un cas d’étude particulier. Le lot qui concerne cette these est le lot
6 dont 'objectif est la sécurisation d’une école primaire. Parmi les solutions, cer-
taines d’entre elles permettent de déclencher une alerte afin de prévenir les se-
cours. Toutefois, chacune de ces solutions se trouve sur un réseau restreint, la re-
montée de ces alertes doit donc se faire par des canaux utilisant par exemple le wifi
ou le réseau mobile. Dans la mesure ot 1a solution sur laquelle nous avons travaillé
est indépendante de ce réseau, il n’était pas nécessaire d’ajouter des contraintes
d’intégration a notre systéme. Toutefois, étant donné qu’il était question de pro-
duire une preuve de concept et non un produit fini les réflexions qui ont permis
d’aboutir au systéme d’analyse comportementale ont été menées en considérant
la possibilité de recevoir des alertes externes au systéme afin d’étre complété ul-
térieurement. Ce point d’entrée aux alertes externe a été pensé de sorte a pouvoir
recevoir des messages dans un format standard (JSON) qui pourra étre facilement

réutilisé en cas de besoin.

Parmi les autres contraintes qu’il a fallu intégrer, il a été nécessaire d’échanger
avec la sécurité de la ville afin de mieux comprendre les besoins auxquels cette
derniere fait face. Ces échanges ont été d’autant plus nécessaires que 1'obtention
de données vidéo issues des caméras de la ville s’est révélée étre impossible dans
la mesure ou ces dernieres sont a 1'usage unique de la sécurité et ne doivent pas
étre communiqués a I'extérieur afin de respecter le RGPD. Etant donné 1'aspect
relativement restrictif d’acces aux données de la ville qui nous a été imposé, nous
avons fait en sorte de proposer de maniere itérative des solutions suffisamment
spécifiques pour qu’elle ne laisse pas de doute possible sur leur interprétation.

C’est donc a l'issue de ces différents échanges qu'il a été choisi de cibler dans le

18



1.1. Contexte

cadre du projet un certain nombre d’anomalies urbaines a détecter :

— Détection de dispersion a proximité de 1’école,

— Détection de rassemblement a proximité de 1’école,

— Détection de maraudage a proximité de 1'école.
D’autres scénarios avaient été envisagés notamment sur une étude vidéo a l'in-
térieur méme de 1’école. Toutefois, ’ensemble de ces scénarios ont da étre écar-
tés, car certaines décisions qui ont été prises alors méme que le projet était déja
en cours de développement nous ont contraints a devoir renoncer a la possibilité
d’installer des caméras dans 1’enceinte de ’école. Cette décision a donc impacté les
possibilités d’analyse qui au départ devait s'orienter sur des analyses plus fines.

Les premieres propositions menées autour du projet devaient notamment per-
mettre de détecter la posture d'un individu dans 1’enceinte de I’école afin de détec-
ter une attitude inappropriée ou encore détecter un ensemble d’objets dangereux.
Ces détections se sont alors révélées impossibles dans la mesure ot les seules ca-
méras sur lesquels nous pouvions déployer le systeme d’analyse étaient celle dis-
posée a l'extérieur de I’école. Ces caméras sont généralement dans des lieux spéci-
fiques sur lesquels il nous est impossible de changer 'orientation et généralement

trop hauts pour pouvoir effectuer les analyses voulues.

Le choix des trois scénarios ne s’est toutefois pas fait par cette seule contrainte.
Il a été admis, dés lors qu'il était impossible de mettre des caméras dans I’enceinte
del’école, que cette derniere soit un lieu dans lequel les individus s’y trouvant ont
forcément di décliner leur identité. Il est alors apparu évident que pour s’assu-
rer que l'intérieur de la zone soit sécurisé, il fallait mettre en ceuvre une solution
permettant de s’assurer que cette zone reste saine en analysant ses extérieurs. Les
scénarios ont alors été validés par les services de sécurité de la ville qui ont ex-
primé une problématique qui a été au cceur de nos réflexions, a savoir : comment
identifier sur un réseau de caméras, pouvant compter plus d’une centaine d’ap-

pareils, la scene qui présente une anomalie nécessitant une intervention rapide?

De cette problématique a découler plusieurs réflexions qui nous ont demandé
de définir dans un premier temps ce qui était considéré comme une anomalie. Il

est difficile de lister toutes les anomalies qu'il serait possible de rencontrer dans
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Chapitre 1 — Contexte et état de I'art

une ville. Toutefois, en orientant nos recherches sur I’étude du mouvement, il s’est

avéré que nous pouvions mettre en avant certains des cas les plus critiques.

La détection de dispersion permet notamment de détecter un mouvement de
foule impactant plusieurs individus. Ce genre de mouvement est généralement
anormal dans la mesure ot une dispersion peut-étre dut a un individu ou un

événement ayant provoqué une certaine panique aupres des citoyens.

La détection de rassemblement et quant a elle plus modérée, il est normal de
pouvoir observer des rassemblements dans un espace urbain. Toutefois, un ras-
semblement peut étre considéré comme anormal s’il a lieu dans des heures ou des

lieux inadéquats.

Enfin, le maraudage est le comportement pour lequel le danger est le moins im-
portant dans la mesure ot1 ce dernier n'implique pas un danger immédiat. L'objectif
de la détection du maraudage est sensiblement le méme que celui de la détection
de rassemblement, son objectif est d’identifier la présence récurrente d"un indi-
vidu dans des lieux sensibles avec si besoin la possibilité de définir des plages

horaires de surveillance.

Nous avons donc obtenu une validation de la part des services de sécurité de
la ville a I'issue de la présentation de ces 3 scénarios qui leur permettrait de cou-
vrir suffisamment de cas anormaux pour permettre aux opérateurs du centre de

surveillance urbaine d’étre notifiés rapidement d"une potentielle anomalie.

1.2 FEtatde l’art

Le contexte relativement restreint de 1’étude permet toutefois d’identifier avec
précision I'ensemble des différents axes de recherche qui doivent étre abordés.
Une étude globale du systéme que nous souhaitons mettre en place nous a permis
de définir que ce dernier se décomposerait en deux grands modules :

— La détection vidéo,

— Lanalyse comportementale.
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La détection vidéo est dans notre cas la méthode qui sera employée afin d’extraire
d’une vidéo des informations de présence d’individus. Cette détection est essen-
tielle afin de pouvoir anonymiser 'ensemble des données qui en seront issues
dans le but d’analyser uniquement des données anonymes. L'analyse comporte-
mentale repose quant a elle sur I'étude de I'ensemble des comportements que l'on
souhaite identifier au travers des scénarios définis en 1.1. Toutefois, afin d’effec-
tuer cette analyse comportementale il a fallu définir ce que représente 1’analyse
comportementale dans notre cas et quel type d’outils pourrait nous servir afin
d’effectuer cette analyse.

1.2.1 L’analyse comportementale

L'analyse comportementale est dans la littérature un domaine qui peut prendre
plusieurs formes. Une analyse comportementale étant généralement une étude
sociologique engageant 1'étude de nombreux parametres physiques ou psycho-
logiques. L'étude de ces parametres mene alors a des conclusions sur le compor-
tement d’un individu. Cette analyse peut également étre sous la forme du suivi
direct d"un patient afin d’en déceler, par exemple, un état psychologique préoccu-
pant tel que la possibilité d'un trouble dépressif persistant [ Rei+21]. Notre objectif
ne nous permet pas de mener une étude sociologique sur les individus, nous de-
vons donc orienter nos recherches sur des méthodes d’analyse comportementale
spécifique au domaine du numérique. Il existe par exemple des méthodes permet-
tant de déterminer si le comportement d’un utilisateur sur internet présente dans

un contexte particulier un risque nécessitant que I'on s’en préoccupe [RK22].

En orientant nos recherches sur I'analyse comportementale numérique nous
nous apercevons qu’il est difficile de faire une corrélation entre un comporte-
ment numérique et un comportement observable au travers de caméras. L'analyse
comportementale qui nous incombe est dépendante d"un comportement humain
d’une part, mais aussi de I'environnement dans lequel le comportement a eu lieu.
Nous comprenons alors qu'un comportement pouvant étre détecté comme dange-
reux dans un contexte psychologique ne se retranscrirait pas de la méme maniere

dans un environnement urbain.
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Nous pouvons tout a fait imaginer effectuer une analyse comportementale sur
une personne dans un environnement médical afin de déceler d’éventuelles pa-
thologies psychologiques lors d’études relativement poussées et longues. Dans
notre cas, nous chercherons une méthode afin de détecter un comportement anor-
mal le plus vite possible afin de mettre en sécurité rapidement les personnes se
trouvant a proximité de la situation ou de I'individu dangereux.

Il se trouve qu'il est difficile de trouver de la littérature sur les aspects d’analyse
de comportement a une échelle aussi globale que la surveillance vidéo urbaine. I
est donc intéressant de disposer dans notre cas de scénarios spécifiques a étudier

et de pouvoir mener des réflexions sur la normalité d"une scene.

1.2.2 La détection vidéo

Parmi les méthodes les plus populaires d’analyse comportementale nous re-
trouvons notamment I’analyse de scéne globale reposant principalement sur 1’étude
dumouvement de foule dans des environnements chargés [WM10; RML17]. L'utilisation
de ces méthodes permet une étude globale du mouvement dans 1'image, mais ne
permet pas une identification formelle de chaque individu. La majorité de ces mé-
thodes emploie une soustraction de fond permettant alors de ne se focaliser que
sur les éléments mobiles de la vidéo [ZL10].

Les méthodes basées sur de la soustraction de fond permettent de mettre en évi-
dence les contours des objets mobiles, toutefois dans un environnement urbain la
méthode devient plus complexe a utiliser. En effet, le fait de faire une soustraction
de fond nécessité d’établir une image initiale qui sera considéré comme fond et qui
sera donc soustraite aux autres images a analyser. L'objectif de notre étude étant
de pouvoir étre utilisé dans tout type l’environnement urbain, le fond a utiliser
devra étre défini manuellement pour chaque caméra. Cette action requiert alors
une phase d’initialisation a prendre en compte, mais qui peut poser plusieurs pro-
blemes :

— Le décalage de la caméra,
— le passage d’objets non humains,

— la modification de I'image de fond par l'environnement.
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Dans le cas du décalage de la caméra, ce probleme peut survenir dans la mesure
ot les caméras que 'on utilise, bien qu’elle soit ancrée sur un point fixe, peuvent
légerement étre déplacées par les éléments extérieurs. Les intempéries telles que
le vent, la pluie et la gréle ou encore des animaux tels que des volatiles peuvent
effectuer ce genre de décalage léger, mais important dans la mesure ou le fond
n’est plus le méme que celui utilisé au départ.

Un probléme similaire est également observable sans que la caméra ne soit dé-
calée, lors de la modification de la luminosité due au simple cycle jour-nuit d’une
journée. Il en est de méme pour les intempéries qui, méme si elles ne décalent pas
la caméra, vont occulter le fond initialement défini et empécher sa bonne sous-
traction. Il existe toutefois des méthodes des soustractions de fond robuste qui
permettent par exemple de régler tout ou partie de cette problématique [HMT15;
OCS11].

Le probléme persistant toutefois réside dans le passage d’éléments mobiles dans
le champ de vision de la caméra ot les éléments en question ne sont pas humains.
Etant dans un environnement urbain, tout type d’éléments peuvent s’y déplacer,

tels que des voitures, des animaux ou des objets de toutes sortes.

La soustraction de fond, bien qu’elle fasse partie des méthodes les plus com-
munes pour ce genre d’analyse vidéo, n’est qu'une des méthodes permettant de
nous aider a atteindre nos objectifs. Il existe en effet une multitude de méthodes
qui pourrait nous permettre de faire de la détection vidéo [ Yao+20]. Il existe no-
tamment des méthodes permettant d’identifier sur une image des éléments spé-
cifiques sans prendre en considération 1'environnement.

Pour ce faire, les méthodes les plus appropriées sont celles consistant a traiter
la vidéo au travers d’un systeme entrainé. Un systeme entrainé est un systeme
qui, a I’aide d"une base de référence, est capable de reconnaitre des objets ou des
formes. Un des outils les plus reconnus dans le domaine est openCV [GAM15].
Ce programme de vision par ordinateur (Computer Vision) est capable avec peu
de puissance de calcul de détecter des formes et des objets, mais également, s’il y
est entrainé, des humains. De plus, des librairies plus légeres ont pu voir le jour,
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permettant ainsi de 'utiliser sur des micro-ordinateurs tels que des Raspberry Pi

par exemple [AK21].

Cette notion de légereté de calcul n’a pas été mise en avant lors des spécifica-
tions du projet, toutefois elle a été considérée de sorte a envisager 1'éventualité
d’un déploiement sur des systémes peu performants. Il s’avere toutefois qu'une
problématique de puissance de calcul peut vite devenir importante lorsqu’il s’agit
de traitements vidéo, car ce genre de traitements peuvent parfois étre cotiteux
[Sme+19].

OpenCV étant une librairie de vision par ordinateur Open Source, de nom-
breuses autres librairies 1'utilisant voient régulierement le jour. Un des outils ba-
sés sur OpenCV que nous aborderons dans cette thése est YOLO (v3) [RF18].
YOLO est un outil capable de détecter dans une image une multitude d’objets
[TS18]. 11 s’agit d’un réseau entrainé a reconnaitre les objets et disposant d'une
communauté d’utilisateur grandissante lui permettant aujourd’hui d’étre un des
systéemes de détection et d’annotation d’images les plus puissants et les plus do-
cumentés. L'engouement autour de ce logiciel a également permis a une version
"LITE" de voir le jour qui permet également d’obtenir des résultats sur des micro-
ordinateurs [SAP20]. Les travaux effectués dans cette thése se basent sur la ver-
sion 3 de YOLO qui était la version la plus utilisée au moment du démarrage du
projet. Il existe aujourd’hui une version 7 de YOLO qui permettrait d’améliorer la
détection [WBL22].

L'utilisation de ces outils met a notre disposition la possibilité de détecter a tout
moment d"une vidéo les différents individus qui y sont présents. Toutefois, ces
détections se font sur des images dont la résolution est définie en pixels. Il n'y a
alors pas de notion de distance, car le role de ces outils n’est que de détecter ce
que l'on souhaite leur faire détecter, quelle que soit leur distance par rapport a
l'objectif.

Ce constat nous mene alors a nous poser la question de correspondance entre
pixels et distance réelle. Etant donné que, quel que soit le systéme de détection

utilisée, il utilisera comme données d’entrée des images issues de caméras de vi-
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déosurveillance. Cette contrainte implique donc que 1'image sera obtenue a partir
d’une caméra dont la distance et l'orientation par rapport a la scene peuvent va-
rier. Par conséquent, la taille des personnes tout comme leur position dans I'image

sont donc variables a cause d"un effet de perspective.

Afin de prévenir d’éventuels problémes liés a ce phénomene, il est possible de
disposer de plus d’informations sur I’environnement en cherchant a obtenir au
travers de la caméra des informations de distance. Nous pouvons par exemple a
partir d’'une image et des éléments clés qui la composent connaitre 1'orientation
et la position de la caméra dans 'espace [Xie+09] et ainsi faire une estimation de

distance.

Dans tous les cas, quelle que soit la méthode qui sera employée, il est donc im-
portant d’avoir connaissance que les éléments observés et identifier dans les dif-
térentes images ne seront pas tous a la méme échelle. De plus, au vu du nombre
de parametres qui peuvent changer (fréquence d’enregistrement, résolution de
I'image, exposition de la caméra...), nous nous sommes demandé comment sim-
plifier I’acquisition de données afin d’obtenir un format exploitable. Le scénario
idéal serait une vision du dessus des différentes scénes afin de ne pas étre impacté
par des effets de déformation dus aux distances.

Ne pouvant toutefois pas disposer d"une scene observée du dessus et au vu du
nombre de contraintes grandissantes (d'une part sur ’anonymisation des don-
nées et d’autre part sur les différents parametres faisant que 1’'espace observé par
les caméras de vidéosurveillance ne sera jamais parfait). Il nous a fallu imagi-
ner un format de données suffisamment générique pour nous permettre d’ap-
pliquer des filtres en fonction des différents besoins. La stratégie employée dans
cette these a ce sujet a donc consisté a transformer chacune des images a analyser
en nuage de point. En effet, les systémes de détection sont suffisamment puis-
sants pour détecter des individus a partir d"une caméra, et ce, quelle que soit son
orientation [AAA19]. Ainsi en disposant de la position et de la taille qu'occupe
un individu dans I'image, nous sommes alors capables d’en extraire un nuage de
points. Il est alors envisageable de disposer d"une suite de nuages de points cor-

respondant a la suite d’images qui a été analysée.
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Le fait de disposer de nuages de points signifie de fait que nous disposons
de données étant, par exemple, visualisable dans un espace orthonormé. Nous
ouvrons donc sur cette thése la possibilité d’analyser de maniére statistique les
informations issues de vidéos. Cette réflexion nous mene alors a rechercher des
méthodes permettant d’exploiter pleinement les informations de ces différents
nuages de points.

Nous sommes par exemple capables d’identifier certains éléments clés tels que
la formation d'un groupe. Dans ce domaine, il existe plusieurs méthodes per-
mettant d’effectuer des regroupements de points dans une masse de points afin
d’identifier les groupes. Parmi elles, nous retrouvons des méthodes comme K-
Means ou encore DBSCAN, qui sont des méthodes de regroupement de points
présentant chacune leurs avantages et leurs inconvénients [Don+19; ZDL17]. Il
est alors possible d’étudier a 1’aide de calculs simples les mouvements de foule en
se soustrayant de I'image a la différence des méthodes traditionnelles ou I'étude
du mouvement de foule est portée sur 1’évolution globale de I'image [WM10;
RML17].

Un des objectifs de cette these sera donc de déterminer de quelle maniére 1’étude
des nuages de points permettra de détecter les comportements anormaux. Cet as-
pect novateur permet de se détacher de la vidéo afin de travailler sur un ensemble
de données anonymes. La réussite de ces objectifs amenerait donc deux avantages :

— Les données sur lesquelles les analyses sont effectuées sont complétement
anonymes dans la mesure ou il est impossible d’identifier un individu a
partir de ces données.

— Le systéeme d’analyse comportementale n’est pas dépendant d’un systeme
d’analyse vidéo spécifique. A partir du moment ot le systéme d’analyse
vidéo permet I'extraction de données de position nous pourrons alors réa-
liser les analyses.

Ces avantages impliquent d"une part le respect des consignes imposées par le pro-
jet, mais d’autre part une ouverture a d’autres axes de recherches dans la mesure
ol les données de position que nous utilisons n‘ont pas besoin d’étre issues de
vidéos. En effet, nous pourrions imaginer effectuer nos analyses sur une suite de

nuages de points issues de tous autres types d’environnement.
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Ces réflexions nous ont menées a nous demander a quel point nous pouvions
pousser les analyses de ces différentes séquences de nuages de points. En ayant a
disposition une multitude de données de position, il devient alors possible d’ef-
fectuer un suivi basé sur des nuages de points. L'ajout d"un suivi a nos méthodes
permettrait d’ouvrir les perspectives d’analyse. Les premiéres recherches sur ce
genre de suivi nous ont permis d’envisager une méthode utilisant des filtres de
Kalman [Sun+14; QY20].

Les filtres de Kalman permettent notamment de prédire un état futur a partir
d’un état passé. Nous pouvons utiliser ce filtre dans plusieurs domaines d’appli-
cation, comme le domaine maritime par exemple [Hon+19; FF18], afin d’estimer
la trajectoire d’un véhicule marin ou méme dans le domaine aérien qui montre
une forte inertie dans les déplacements [HJW20; SNB18]. De plus, les filtres de
Kalman pouvant étre utilisés a partir de position et de vitesse, certains travaux
proposent une approche dans le domaine aérien, permettant de naviguer en 1’ab-
sence de GPS ou autre technologie de navigation par satellite [KYK19a]. Nous re-
trouvons également les filtres de Kalman dans le domaine du traitement de signal

ol il permet notamment de lisser les signaux ou d’en estimer la forme [GCNO07].

Les champs d’application sont vastes et montrent dans la plupart des cas de
bons résultats c’est pourquoi nous nous proposons d’étudier une méthode de
suivi anonymisé basé sur les filtres de Kalman. Notre objectif serait alors d’uti-
liser notre séquence de nuages de points afin de prédire I'évolution de ce nuage
de sorte a obtenir un suivi individualisé pour chacun des points composant ce

nuage.
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CHAPITRE 2

BASE DE DONNEES ET SIMULATEUR

2.1 Préambule

Le projet SafeCity est a la base d'une grande partie des réflexions de cette these.
La bonne réalisation de ce projet et des recherches dépendent de la qualité de
I'analyse qui sera effectuée sur les caméras de vidéosurveillance. Or pour dispo-
ser d'une qualité suffisante d’analyse, il faut également disposer d’informations
a analyser de qualité. Cette qualité dépend principalement du réalisme des don-
nées et de leurs quantités. Afin de disposer de ces informations de qualité, deux
stratégies sont proposées. La premiere stratégie consiste a rechercher des vidéos
proches de ce que nous souhaitons observer afin de nous en servir de base de
réflexion. Cette stratégie repose donc uniquement sur le fait d’établir une base
de données a partir d’éléments réels. La seconde stratégie mise en place consiste
a générer des données réalistes et proches de ce que nous souhaitons observer.
Cette stratégie ne repose donc plus sur le besoin d’établir une base de données,
mais sur la possibilité d’obtenir autant de données que souhaité a tout moment
du temps en les générant. Ce chapitre présente ces 2 stratégies, leurs avantages,
leurs inconvénients et les choix qui ont di étre faits a 1'issue de leur réalisation.

2.2 Base de données

2.2.1 Introduction

Une base de données est un élément sur lequel les différentes applications
peuvent se baser pour disposer d’informations. Une base de données peut donc

prendre plusieurs formes et peut contenir une quantité plus ou moins importante
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d’éléments. Dans notre cas, ce qui sera considéré comme une base de données, est

la composition globale de toutes les informations issues de la réalité.

2.2.2 Le besoin

La premiere facon de constituer notre base de données consiste a utiliser les
caméras de la ville afin d’extraire les informations nécessaires a la détection des

différents comportements. Ce point présente toutefois 2 problemes :

— Dans le cas trés spécifique du projet SafeCity, nous avons dii faire face a une
restriction due a la confidentialité des images afin de respecter le RGPD. Ce
faisant, nous n’avons pas pu travailler avec les images directement issues
des caméras de vidéosurveillance de la ville.

— Méme si nous avions pu disposer de ces vidéos, il n’est pas certain qu’elles

auraient pu nous servir a enrichir notre base de données.

En effet bien que les images auraient été réelles elles n’auraient pas nécessairement
montré de comportements dangereux ou suspects. Pour rappel, les cas que nous

cherchons a identifier sont :

— La détection de dispersion,
— la détection de rassemblement,

— la détection de maraudage.

Si les vidéos obtenues ne présentent pas ces scénarios, elles n’apporteraient que
le seul intérét de pouvoir valider qu’il n'y ait pas de faux positif dans I’analyse.
I1 a fallu trouver une solution pour se procurer des images mettant en avant les
différents scénarios. Il a d’abord été envisagé d’utiliser les vidéos publiques des
caméras de vidéosurveillance disponibles sur internet, mais aprés quelques re-
cherches, il s’avere que le nombre de caméras disponibles est relativement limité
et I'origine du flux vidéo ou méme le droit d’exploitation sont contestables. Des
sites comme [Insecam| par exemple se connectent sur des caméras IP ouvertes
sans indiquer qui est 'auteur de la source ou le droit d"utilisation de la vidéo. De
plus, la qualité des vidéos est souvent trés mauvaise et comme pour les vidéos
issues de caméras de vidéosurveillance de la ville de Nice, elles ne présenteront

heureusement que tres rarement des événements anormaux.
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2.2.3 Alternative aux vidéos de surveillance

Une autre solution est de se pencher sur 'utilisation des vidéos d’événements
sportifs, notamment en ce qui concerne la dispersion et le rassemblement. En ef-
fet, des sports tels que du rugby ou du volley-ball peuvent généralement mettre
en avant des individus cherchant a se disperser ol se rassembler. Cette solution
théoriquement viable ne s’est toutefois pas révélée idéale pour plusieurs raisons :

— La plupart des événements sportifs ne sont pas filmés en caméra fixe. Il est

donc difficile de se procurer des images qui pourraient étre assimilées a de
la vidéosurveillance.

— Dans la plupart des cas, 'événement est filmé de trop loin ce qui empéche-

rait de détecter les différents individus présents sur I'image.

— Les individus qui figurent dans ce genre de vidéo n’adoptent pas un com-

portement de marche normal.
Le meilleur moyen d’obtenir des vidéos mettant en ceuvre 'ensemble des scéna-
rios que nous souhaitions étudier a finalement été de penser nos scénarios et de
les tourner dans les mémes conditions que celles obtenues par les caméras de vi-
déosurveillance de la ville de Nice.

2.24 Choix du matériel

Afin de réaliser notre étude, nous avons choisi de nous rapprocher au mieux
de I'architecture matérielle déja en place et de choisir initialement des caméras
IP de la marque Axis modele M1125 (figure 2.1). Les caractéristiques du modele

sont disponibles en annexes A. Cette caméra permet 'obtention de vidéo en ré-

‘.1

FIGURE 2.1 — Caméra AXIS M1125-E choisi dans le cadre des expérimentations.
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solution 1920 par 1080 pixels et avec une fréquence d’image par seconde de 25
a 30. Le format de compression de vidéo étant libre, les formats retenus permet-
tant l'utilisation du flux vidéo en direct sont le H.264 et le MJPEG (Motion Joint
Photographic Experts Group) qui sont des standards de compression dans le do-
maine de la diffusion de flux vidéo [NA18; CSL12]. L'utilisation de ce modele
permet d’étre complétement compatible avec les caméras actuellement en place
sur lesquelles nous avions peu d’informations. Toutefois, en nous contentant de
cette unique voie d’enregistrement, nous n’aurions pu proposer une solution ne
répondant qu’a l'architecture du projet déja en place. Etant donné que SafeCity est
avant tout un projet de recherche, la contrainte matérielle n’a pas été totalement
définie ni méme imposée. Afin de nous permettre une plus grande flexibilité lors
des différentes recherches, nous avons donc décidé d’utiliser des caméras plus
performantes lors de nos phases d’enregistrement quitte a en dégrader 1'image

pour nous rapprocher de la qualité des caméras de vidéosurveillance.

L'utilisation de caméras IP amene toutefois une notion d’éloignement physique
entre la partie acquisition de la caméra et notre systeme d’analyse. Cette notion
devra étre prise en compte pour la suite de 1’étude notamment lors de la défini-
tion de l’architecture de la solution a mettre en ceuvre. En effet, en utilisant une
caméra plus performante, mais qui ne diffuse pas de flux vidéo, il faudra inté-
grer un composant supplémentaire permettant d’émuler une caméra IP ayant un

comportement en tout point identique avec les parameétres cités précédemment.

2.2.5 Choix des scénarios

En parallele de I'identification du matériel que nous allions utiliser, nous avons
réfléchi aux différents scénarios pouvant étre tournés. L'objectif est d’enregistrer
plusieurs vidéos mettant en ceuvre différents scénarios. Plusieurs scénarios ont
donc été identifiés afin de disposer d"un ensemble de cas nominaux qui pourront
servir de base d’études :

— Dispersion rapide,

— dispersion lente,

— dispersion progressive,

— rassemblement hétérogene,

— rassemblement progressif,
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maraudages

D’autres scénarios plus spécifiques ont également été identifiés afin de couvrir

des cas plus particuliers pouvant se produire :

2.2.6

La

dispersion rapide, avec tout les individus partant dans le méme sens,
dispersion lente avec tous les individus partant dans le méme sens,
dispersion lente en plusieurs petits groupes,

rassemblement progressif suivi d"une dispersion rapide,

rassemblement hétérogene suivi d'une dispersion rapide,

maraudages puis rassemblement lent,

maraudage et dispersion rapide,

maraudage et assaillant provoquant une dispersion avec tout les individus
partant dans le méme sens,

maraudage et dispersion rapide,

arrivée d'un individu et départ simultané d’un autre,

un individu seul quitte un groupe rapidement,

un individu rejoint un groupe lentement,

un assaillant arrivant en dehors du champ de vision de la caméra provoque

une dispersion rapide avec tous les individus partant dans le méme sens,

Contrainte de l’acquisition vidéo

vidéo étant au coeur de la base de données, il a d’abord fallu définir les

contraintes imposées par son utilisation. L'étude porte sur 1'analyse comporte-

mentale par 'utilisation de caméra de vidéosurveillance. L'étude met donc plu-

sieurs contraintes en avant :

Les caméras doivent étre d"une résolution suffisante pour pouvoir distin-
guer un individu.

Les caméras doivent enregistrer un nombre d’images par seconde suffisant
afin que I'analyse dispose de suffisamment d’images traitées.

Les caméras doivent étre a une distance suffisamment proche de la scéne
pour pouvoir distinguer un individu.

L'angle de la caméra doit permettre de distinguer la scéne dans son en-
semble en évitant que les personnes au premier plan n’obstruent trop celles
se trouvant derriére.

Les vidéos devant servir a la validation des solutions et a la recherche, elles
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devront étre réalistes et disponibles en quantité suffisante.
— Les caméras utilisées devront permettre, a terme, une diffusion du flux vi-
déo en H.264 et Motion JPEG.
La résolution des caméras est un élément fondamental dans ce contexte d’utili-
sation. Les outils utilisés pour 'exploitation des données sont majoritairement
entrainés a détecter des formes ou des objets a partir de bases de données de réfé-
rence. Bien que ces bases de données comportent des éléments de qualité plus ou
moins bonne, il est préférable que la résolution soit la plus haute possible. En effet,
c’est en disposant d"une résolution la plus haute possible que les détections seront
les plus fiables. Pour répondre & notre besoin, nous avons décidé d’utiliser la ré-
solution actuellement standard des caméras de vidéosurveillance a savoir 1920
par 1080 pixels. Nous remarquerons toutefois que certaines caméras de vidéosur-
veillance peuvent disposer de résolution beaucoup plus importante comme 3840
par 2160 pixels. L'étude ne portant pas sur ce genre de caméra cette résolution n’a

donc pas été retenue.

Aujourd’hui, il existe de nombreuses caméras de sécurité disposant de fréquence
d’enregistrement d’image trés variable. Cette fréquence reste toutefois générale-
ment aux alentours de 30 images par seconde. Cette valeur évolue en fonction du
besoin : en dessous de 24 I’ceil humain commence a ressentir les saccades dans la
vidéo et au-dessus de 24 la vidéo donnera une impression de plus grande fluidité
[PK21]. Toutefois, le nombre d’images par seconde impactera surtout la quantité
de données a transmettre entre la caméra et 1’affichage de la vidéo. Bien que cer-
taines caméras de vidéosurveillance puissent enregistrer a plus de 60 images par
seconde, la ville de Nice n’utilise pas de ce genre de dispositif. En effet, les villes
équipées de caméras de vidéosurveillance ont généralement un panel de caméras

dont il faut ramener les flux dans un méme centre de traitement.

Afin de nous donner une idée des limites de résolution et de fréquence d’enre-
gistrement des caméras que nous pouvons nous permettre d’utiliser, nous pou-
vons nous baser sur un échantillon de vidéo au format MP4 : en considérant
qu’'une vidéo MP4 de 115 secondes, qui a une résolution de 1920 par 1080 pixels
et une fréquence d’enregistrement de 30 images par seconde pese environ 58 000

000 octets soit 55,3Mo. Cela signifie qu'un flux vidéo de méme qualité nécessitera
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un débit d’environ 0,5Mo par seconde pour s’afficher. Sur une connexion fibre op-
tique classique limitée a 50Mo par seconde (il est difficile d’estimer le débit maxi-
mum d’une connexion fibre optique étant donné qu’elle dépend du fournisseur
d’acces, nous fixerons donc une limite raisonnable par rapport aux capacités maxi-
males d'une fibre optique [Ess+10]), nous pouvons dans un cas optimal recevoir
le flux de 100 caméras en simultané. En enregistrant a 60 images par seconde, le
nombre de caméras est divisé par 2 et en enregistrant en 3840 par 2160 pixels ce

nombre est divisé par 4.

Afin de rester dans un contexte réaliste pour mener les recherches, il a été dé-
cidé d’utiliser une fréquence d’image de 25 a 30 images par seconde. L'étude nous
montrera que ce choix n'est pas anodin, car bien qu’il n’est pas le plus élevé par
rapport a ce qu'il était possible de sélectionner, il reste le choix permettant le plus
de polyvalence et de flexibilité lors des analyses. La caméra cible devant étre une
caméra de surveillance, nous avons fait le choix d’utiliser des caméras a une hau-
teur supérieure a 3 meétres du sol. Cette hauteur permet notamment de se rappro-
cher de la réalité terrain ou les caméras de la ville se trouvent sur des méats ou hors

de portée des passants.

Lenvironnement dans lequel seront appliqués les différents algorithmes sera a
terme une place publique ouverte. La caméra filmant la scene forme un angle ¢
avec le sol comme montré en figure 2.2. Cet angle ¢ est primordial :

— Si 0 est trop faible, de 0° a 30°, la profondeur de champ sera trop impor-
tante et les détections s’appliqueront principalement sur les personnes les
plus visibles et seulement parfois sur des personnes lointaines. Ce phéno-
meéne provoquerait I’apparition de détection intempestive pouvant générer
de mauvaises alertes.

— Sifesttrop important, de 60° a 90°, les détections risquent de ne pas se faire,
car les algorithmes sont entrainés a détecter des personnes relativement de
face et risquent de ne pas identifier les individus s’ils sont vus de dessus.
L'autre probléme pouvant survenir est le manque de profondeur de champ
passé un certain angle. La profondeur de champ devient alors insuffisante
et ne couvre pas une zone suffisamment importante pour rendre 1’analyse

utile.
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L'angle choisi afin de réaliser cette étude doit s’approcher de celui utilisé par les
caméras de surveillance fixe. Etant donné qu’il n’y a pas de réel standard, nous
choisirons de travailler avec un angle 6 pouvant varier de 30° a 60° par rapport au
sol.

1IEN

FIGURE 2.2 — Définition de I’angle 6 formé entre l'orientation du sol et de la caméra.

2.2.7 L’extraction d’informations

Initialement, le projet SafeCity devait reposer sur la présence de caméras dans
des espaces publics (grands ou petits), mais également dans des lieux accueillant
du public, dont I’angle de vue permettait d’identifier sans difficulté la présence
de certains objets dans I'image, ou encore le visage des passants (c.f. 1.1.1). Nous
avons dans un premier temps imaginé le type d’analyse envisageable dans ce
contexte. Dans le domaine de l'analyse vidéo, plusieurs axes d’étude sont pos-
sibles. L'un des premiers axes consiste a tenter d’identifier sur une vidéo des ob-
jets particuliers tels que des sacs ou des armes. La détection d'un sac permet par
exemple d’identifier si ce dernier était porté ou posé au sol et donc potentielle-
ment abandonné. La détection de la présence d'une arme permet d’identifier une

personne potentiellement dangereuse comme peut le montrer la figure 2.3.

Un autre axe consiste a identifier le visage d"une personne et étudier son com-
portement. Nous pouvons par exemple compter le temps de présence d"une per-
sonne dans un lieu ou encore le nombre de fois ou elle y fait une apparition. La
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premieére recherche d’outils existants permettant d’identifier des personnes et des
objets en a mis en avant deux : OpenCV et YOLOv3[DZ21; Cha+18].

OpenCV est avant tout un outil de traitement d’image permettant d’effectuer
des opérations de lecture et d’écriture sur ces dernieres. Il permet également de
faire de la détection de visage humain en utilisant les cascades de Haar[V]04;
IT17], ainsi que d’autres types de détections plus simples tels que des formes
géométriques[KB]. OpenCV permet également de faire des traitements d’images
nécessaires a d’autres outils utilisant des intelligences artificielles afin de recon-
naitre des objets| CB10; Far+19; KB]. Une utilisation courante d’OpenCV consiste
a calculer I'histogramme orienté de gradient (HOG) d’une image contenant un
élément spécifique[SAT11]. Cette technique permet de passer d’une image ot
chaque pixel la composant possede une information sur sa quantité de rouge, vert
et bleu a un découpage par zone ou chaque zone de 1'image est représentée par 2

valeurs : un angle et une amplitude permettant de décrire un vecteur.

Quant a YOLOvV3, il s’agit d'un réseau neuronal qui permet 'identification dans
une image de certains éléments. Il permet entre autres la détection d'individus[ TS18].
Son fonctionnement de base a pour but d’identifier dans une image les objets
qu’il connait en générant les coordonnées d’un rectangle les encadrant. YOLOv3
peut également étre utilisé sur une vidéo, il faudra alors récupérer chacun des

rectangles générés par YOLOv3 pour chacune des images de la vidéo.

2.2.8 Expérimentation sur l’extraction d’information

L'objectif derriere 1'utilisation de ces outils est de pouvoir extraire des informa-
tions de position sur les objets et les personnes présentes dans I'image. YOLOv3
étant basé sur la technologie de réseau neuronal, il ne pourra identifier que les élé-
ments pour lesquels il a été entrainé. Nous pouvons par exemple retrouver 1"utili-
sation de YOLOv3 dans le domaine médical[ Hos+21] comme dans le domaine de
I'urbanisme ou de l'agriculture[Li+20]. Plusieurs réseaux existent et il est égale-
ment possible de créer son propre réseau afin de faire apprendre des objets spéci-
tiques. Pour ce faire, nous devrons disposer d'une quantité importante d'images
présentant les objets que nous souhaitons faire apprendre a YOLOv3[War+19].

Une fois ces images en notre possession, il faut les détourer et labelliser tous les
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objets que nous souhaitons faire apprendre & YOLOv3. L'avantage de cet appren-
tissage est de nous permettre de faire apprendre au réseau ce qu’est par exemple
une arme a feu, un couteau ou méme un sac. Une premiére phase d’expérimenta-
tion a été menée afin de proposer une détection d’objets potentiellement dange-
reux. Nous avons préparé un ensemble d’environ 300 images de couteaux labellisé
al’aide de I'outil BBox-Label-Tool[ Qiul4] afin d’apprendre au réseau ce que nous
souhaitions détecter. Au plus le nombre d’images préparé est important et au plus
les résultats seront pertinents et nous pourrons détecter I'objet appris comme le
montre la figure 2.3. En revanches si le nombre d’images utilisé n’est pas suffi-
sant ou si le réseau est aussi entrainé pour d’autres objets, il peut arriver que la

détection ne soit pas certaine comme le montre la figure 2.4.

FIGURE 2.3 — Un ensemble de détection réalisé a I'aide de YOLOv3 sur ’ensemble d’une image
issue d’une vidéo.

Si I'objectif est de détecter un objet unique, 1'utilisation de 300 images pourra
suffire. Certaines détections pourront ne pas avoir un taux de certitude élevé, mais
nous pourrons choisir le seuil a partir duquel la détection aura bien lieu. Il res-
tera préférable d’utiliser plus d’images pour améliorer la certitude des détections.
Malgré tout, les premiers résultats ont permis de montrer que 1'apprentissage,
bien que rébarbatif, était réalisable et permettrait avec suffisamment d’entraine-

ment de détecter tout type d’objets.
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FIGURE 2.4 — Un ensemble de détection réalisé a I'aide de YOLOV3 sur I'ensemble d"une image
issue d'une vidéo présentant une incertitude sur le type d’objet détecter (couteau ou télécom-
mande).

2.2.9 Conclusions des expérimentations

Bien que ces premiers résultats étaient encourageants, ils restent probléma-
tiques. En effet, lors des différentes phases de réflexions autour du projet SafeCity,
il est apparu que l'utilisation de caméras permettant I'identification d’objets ou
de visage peut étre problématique pour des raisons de confidentialité. Le projet
SafeCity et notamment la partie concernant 1'utilisation des caméras ont donc été
revus par le porteur du projet. Nous n’avions dés lors plus la possibilité d"utiliser
identification d’objet, car les seules caméras encore a notre disposition étaient
celles de la ville. Apres avoir testé YOLOvV3 sur ces caméras, il s’avere qu’elles se
trouvent alors trop éloigner de la scéne pour pouvoir identifier clairement les ob-
jets souhaités.

Les travaux menés sur la détection d’objet ont tout de méme pu étre réutilisés
pour la détection d’individu. En effet, pour obtenir les données de vérité terrain,
il a fallu extraire les informations de position des personnes présentes dans les
vidéos afin de pouvoir les envoyer a I’analyseur. YOLOv3 permet de détecter la
présence d’un individu dans I'image méme si cette derniere est a plusieurs meétres
de la caméra. En faisant cette analyse sur un maximum d’images composant une

vidéo nous pouvons donc obtenir la position de tous les individus présents dans
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ces images. YOLOvV3 a pour vocation de labelliser les images en y ajoutant les
informations de détection, mais en modifiant un peu le code, il est alors tout a
fait possible d’obtenir les informations de position des différentes personnes et de
les envoyer sur le réseau. Le fait de procéder de cette maniere nous permet deux
choses :

— la premiere est que le format de données peut étre réfléchi et encapsuler
d’une certaine maniere afin d’étre standardisé entre la sortie de YOLOv3 et
celle du simulateur

— laseconde permet une anonymisation des données, car aucune information
autre que les positions et zones occupées par les personnes présentes dans
'image ne circule sur le réseau.

L'anonymisation est un point clé du projet. Bien que le systéme d’analyse se trou-
vera sur un réseau sécurisé, le fait de ne disposer que des informations de position
permet d’éviter de diffuser des informations sensibles. Nous évitons ainsi de faire

transiter sur le réseau le visage d"une personne par exemple.

2.2.10 Estimation de I’environnement

L'estimation de l'environnement est dans la littérature un moyen d’utiliser
les informations disponibles dans une image comme points de repere pour éta-
blir une base de réflexion. Dans notre contexte, il peut étre intéressant de dispo-
ser d'informations sur 1’environnement observé. Le fait de pouvoir connaitre par
exemple les distances entre les différents éléments de la vidéo permettrait d’avoir

une meilleure idée des vitesses et des distances entre les individus.

Un des axes de recherche menée a consisté a essayer d’établir, a partir des don-
nées issues de la caméra, quels éléments pouvaient révéler des informations sur
la disposition du terrain. L'idée initiale était de considérer que la scene a analyser
pouvait étre transposable en deux dimensions. Cette transposition peut également
étre faite en vues de dessus si nous sommes capables de connaitre les distances

réelles a différentes profondeurs de champ.

Une telle transposition est théoriquement faisable, mais devient difficilement

réalisable des lors que la sceéne observée se complexifie : différents espaces a des
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hauteurs différentes ou encore des surfaces irréguliéres. L'objectif de cette mé-
thode est de fixer un ou plusieurs points de référence et de déterminer la distance
entre ces derniers. Il existe plusieurs méthodes qui permettent de définir 1’en-
vironnement, dans notre cas, deux d’entre elles ont fait 1'objet d"une étude plus
approfondie :

— Lutilisation de caméras spécifiques a cet usage comme la stéréovision,

— Utilisation d’éléments de référence dans l'environnement observable de

I'image pouvant permettre de points de repere .

Dans le cas de la stéréovision, 1'objectif est d’utiliser des caméras spécifiques do-
tées de plusieurs objectifs afin d’ajouter une notion de perspective a la scéne au
travers d’une fusion des deux images obtenues. Cette méthode permet notam-
ment d’améliorer I'appréhension de 'environnement en robotique[ M]97 ] ou plus
généralement de contribuer a 'appréhension d"un environnement 3D au travers
de caméras[Ned+07]. Cet usage nous permettrait notamment d’estimer les diffé-
rentes distances de la scéne observée directement a partir du point de vue de la
caméra.

En ce qui concerne l'utilisation d’éléments de référence, l'objectif de cette mé-
thode est d’utiliser dans le champ de vision de la caméra un élément dont les
dimensions sont connues. Cet élément peut prendre plusieurs formes, 1'objectif
étant de pouvoir mesurer cet élément en pixel afin de faire correspondre sa di-
mension réelle connue a sa dimension en pixels observés. Cette méthode permet

de créer un systéme de caméra calibré a son environnement|JKHO0S].

2.2.11 Expérimentations sur les mires

Bien que l'idée de l'utilisation de caméras stéréovision semblait étre intéres-
sante dans notre cas d’utilisation, les contraintes projet ne nous permettez pas
de modifier les caméras déja en place. La solution finalement retenue et celle im-
pliquant 'utilisation d’éléments de référence. Une premiere série d’expérimen-
tations a été menée afin de déterminer si a 1’aide de mires dans 'image il était
envisageable d’obtenir une estimation des distances. La figure 2.5 montre les pre-

miers résultats obtenus dans le cadre d'une détection de mires circulaires orange.
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FIGURE 2.5 — Détection de mires a différentes distances de la caméra.

Cette expérimentation a été effectuée grace a I'utilisation de la librairie OpenCV
présentée précédemment. Les expérimentations ont mis en avant que la détection
de mires était possible comme le montre la figure 2.5. Toutefois, plusieurs élé-
ments problématiques ont pu étre observés :

— Lutilisation des mires a une distance élevée se révele peu efficace, car la
taille de ces derniéres en pixels devient trop faible pour étre significative.

— La simplicité de conception des mires peut révéler de mauvaise détection
comme le montre la figure 2.5. En effet, les mires détectées par OpenCV
sont entourées en vert, nous comptons donc trois détections dans 1'image,
or iln'y a que deux mires.

— La détection des mires n’est pas parfaite.

— Certaines caméras de surveillance telles que la AXIS M1065-L W (figure
2.6) par exemple peuvent présenter des lentilles particuliéres permettant
un plus grand champ de vision.

En ce qui concerne la problématique d’utilisation de mires a distance et de leurs
simplicités, la solution la plus simple a été d’agrandir les mires afin d’essayer
d’augmenter la distance de détection et de complexifier la mire en ajoutant un
autre cercle de couleur verte a I'extérieur de la mire comme le montre la figure
2.7. La problématique la plus préoccupante est le manque de précision dans la dé-
tection comme le montre la figure 2.8, il existe une distance (2.8.a) entre le cercle

de détection de OpenCV et la taille réelle de la mire en pixels. L'apparition de ce
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FIGURE 2.6 — Caméra secondaire AXIS M1065-L W.

FIGURE 2.7 — Mires complexifiées avec l'ajout d’une couleur verte autour de 'orange déja exis-
tante.
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décalage est relativement aléatoire, mais est toutefois liée a I'orientation de la cible
par rapport a la caméra qui doit lui faire parfaitement face pour que le cercle de
détection soit le plus précis possible. La seconde problématique la plus préoccu-

a 4

FIGURE 2.8 — Observation du décalage dans la détection de mire. a : Distance observable entre le
bord de la détection de OpenCV et le bord réel de la mire.

pante a été découverte lors d’expérimentation avec la caméra secondaire (figure
2.6). La caméra est équipée d’une lentille permettant un plus grand champ de vi-
sion. L'utilisation d"une lentille permettant un plus grand champ de vision permet
notamment de voir plus de choses dans I'image, mais va provoquer une distorsion
de cette derniere[ Buq+21]. Or en combinant ces deux derniéres problématiques,
il s’avere que la calibration de la caméra par mire dépend de 2 nouveaux para-
metres :

— La précision de l'orientation de la mire par rapport a la zone d’observation

de la caméra.

— L'utilisation d"une caméra avec un champ de vision ne déformant pas1’image.
Ne parvenant pas a établir de résultats cohérents entre la mesure logicielle et les
mesures réelles, aucune solution suffisamment développée n’a pu aboutir. Toutefois
en reprenant les réflexions a leur base nous nous sommes apercus que bien qu’il
était intéressant de savoir quelles étaient les distances approximatives de la scene
observée, elle n’était pas forcément nécessaire dans le cadre de I'étude. Nous ver-
rons dans la suite de ce chapitre comment 1’extraction des données a eu lieu et
de cette maniere comment nous pouvons faire abstraction des mesures réelles au

travers de l'utilisation des mesures relatives en pixels.
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2.212 L’anonymisation des données

La conversion des données doit étre simple et facilement réutilisable c’est pour-
quoi les données issues soit de la simulation soit de la réalité ont le méme format
JSON. Ce format permet de mettre facilement en avant les informations essen-
tielles. Dans notre cas, il s’agira des informations concernant la zone dans laquelle
une personne apparait dans 1'image. En ayant ces informations, nous sommes
alors capables de virtualiser I'environnement d’étude et de nous en servir de base

pour l'analyse. Une trame type aura donc le format suivant :

{
timecode: int,
individuals: [
{ x: int, y: int, width: int, height: int },
]
}

L'avantage de ce format est qu'il est évolutif et facilement compréhensible. Dans
notre cas d’utilisation, il est réguliérement apparu qu’il fallait pouvoir modifier
ou supprimer certaines valeurs aberrantes. Ces modifications pouvaient alors étre
faites avec un simple éditeur de texte par exemple. L'évolutivité a montré son avan-
tage surtout pendant la phase de recherche et développement ot il a réguliére-
ment fallu tester de nouveaux parametres. En effet, étant donné que la probléma-
tique sous-jacente reste le suivi, certaines pistes sur des parametres de forme ont
été envisagées et ont donc été testées. Le format de données proposé se compose,

par trame, de 2 éléments : un Timecode et un tableau.

Le Timecode sert de repere temporel et permet notamment de savoir si la don-
née qui vient d’étre reque est bien temporellement apres la derniére donnée traitée.
Le tableau contient un ensemble de quadruplets de valeur. Il y a un nombre de
quadruplets égal a celui du nombre de personnes détecté dans 1'image. Chaque
quadruplet contient : la position en abscisse de la personne (x : un entier, car il
s’agit de la coordonner en pixels a partir du coin haut gauche de I'image), la posi-
tion en ordonnée de la personne (y : un entier pour les mémes raisons que 1’abs-

cisse), la hauteur du rectangle de détection dans laquelle se trouve la personne
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(height : un entier, car la valeur est en pixel) et la largeur du rectangle de détec-
tion dans laquelle se trouve la personne (width : un entier, pour les mémes raisons

que la hauteur).

Cet encapsulage de données permettrait a terme d’ajouter de nouveaux pa-
rametres pour chaque individu. Nous avons imaginé pouvoir ajouter les don-
nées liées a des repeéres graphiques des individus identifiés. Certaines méthodes
de suivi reposent sur la correspondance physique d'un méme élément entre 2
images[Hus+06]. Le principe de cette méthode repose sur l'identification d'un
parametre de forme tel que la couleur de 1'objet que nous souhaitons traquer ou
la forme de ce dernier . Une fois cette forme identifiée dans la premiére image ,
l’algorithme utilisé va chercher la zone de I'image s’approchant le plus de la forme
recherchée.

Nous pensons que 'ajout d’un parametre de forme lors de l'identification des
individus est un élément permettant de préserver I’anonymat de la personne (sice
dernier est basé sur une valeur caractérisant une forme ou une couleur) et pourrait
ainsi servir de référence dans un systéme de suivi individualisé. Nous aborderons

plus précisément ce point dans le chapitre 4.

2.3 Simulateur

2.3.1 Le besoin

L'extraction d’informations issues de vidéos est au centre des recherches effec-
tuées dans cette thése. L'intérét de ces vidéos est de pouvoir alimenter I’analyseur
en données et par conséquent nous permettre de valider que les détections cor-
respondent a ce qui était attendu. Toutefois, méme en disposant de ces vidéos, il
est impossible de couvrir tous les cas de comportements anormaux qui peuvent
se produire dans une situation réelle. Cette problématique peut étre résolue de
deux facons :

— En tournant des vidéos supplémentaires qui nécessiteraient un temps de
tournage considérable et ne permettraient que d’augmenter le nombre de

cas couverts.
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— En disposant d"un systéme capable d’alimenter 1’analyseur avec des don-

nées générées tel que pourrait le faire un simulateur.

La mise en place d'un simulateur permettrait de ne plus étre exclusivement
dépendant de vidéos afin de vérifier le bon fonctionnement de 1’analyseur. En re-
vanche, le fait de simuler des éléments se rapprochant de la réalité implique que
ce dernier soit robuste et réaliste. De plus, afin de s’assurer de pouvoir couvrir
d’éventuels comportements tiers qui n’auraient pas été imaginés, il faudra s’assu-

rer que ce simulateur soit évolutif dans son architecture.

L'étude des 3 scénarios présenter en 2.2.2 met en avant un certain nombre de
parametres communs. Ces parametres ne peuvent étre utilisés que s’ils sont direc-
tement obtenus a partir d’une vidéo. Etant donné que les recherches se basent sur
des caméras de surveillance de jour, il faut que les parametres soient exploitables
a partir de caméras filmant dans le domaine visible. Les parametres exploitables

qui ont été retenus sont :

— Laprésence d’'individus dans I'image. Ce parametre, pouvant sembler évident,

met toutefois en avant le fait que le simulateur puisse parfois ne pas mon-
trer d'individus. De maniére générale, dans une scene, il peut arriver que
personne ne se trouve sur I'image pendant un certain temps.

— La notion de position. Dés qu'un individu se trouve dans 1'image, il est
important de connaitre sa position dans 'image et sa position par rapport
aux autres individus.

— Ladistance entre chaque individu. Le fait de connaitre la position de chaque
personne dans I'image permet également d’obtenir les positions relatives
entre chaque individu.

Avec ces 3 parameétres, il est possible de réfléchir a 1'ensemble des solutions a
mettre en ceuvre pour la résolution des 3 scénarios. D’autres parametres peuvent
aussi avoir leur intérét comme la vitesse d"un individu, sa trajectoire, sa taille, des

parametres de forme (comme la couleur des vétements par exemple), etc.

Il a été expliqué précédemment que les vidéos mettant en ceuvre les différents
scénarios ont été tournées afin de proposer une vérité terrain dans les analyses.

Les réflexions menées autour du simulateur ont permis de déterminer que ce der-
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nier devait étre capable de générer des scénarios a la volée. La génération de ces
scénarios doit pouvoir étre effectuée de plusieurs manieres :

— Le simulateur doit d’abord étre capable de compléter les scénarios qui ont
été tournés en vidéo.

— Le simulateur doit étre capable de générer ses propres scénarios intégra-
lement et de les transmettre comme si les données étaient extraites d"une
caméra de vidéosurveillance.

L'intérét de compléter des scénarios déja tournés en vidéo est qu’ils peuvent ainsi
étre modifiés. Nous obtenons alors un scénario initialement réel ot la présence de
comportements anormaux peut étre modifiée en fonction du besoin. Nous pou-
vons ainsi avec un minimum de scénarios réels obtenir une multitude de scénarios

dérivée présentant plus ou moins d’anomalies.

En ce qui concerne la possibilité de générer I'intégralité d"un scénario, I'intérét
réside dans la possibilité de création de scénarios a la demande. Le fait de pou-
voir disposer de scénarios entierement fabriqués permet notamment de tester les
limites de I’analyse. Nous pouvons par exemple générer des scénarios extrémes
avec de nombreuses anomalies ou a contrario en présentant tres peu. Il est éga-
lement possible de générer des scénarios réalistes sur une durée beaucoup plus
longue que celle tournée en vidéo. Nous disposerions alors d'un systeme ayant
une capacité de génération continu. Cette notion est importante étant donné que
l'objectif initial est 1'utilisation d"un systéme d’analyse sur des caméras de vidéo-
surveillance. Les caméras de vidéosurveillance de la ville étant capables de filmer
en continu, un tel systéme permettrait donc de s’approcher du méme mode de
fonctionnement. La base de ce simulateur se compose donc de 2 modules : le pre-
mier permet de générer des trajectoires et le second de les envoyer au systeme
d’analyse.

En ce qui concerne le premier module, la génération de trajectoires peut se faire
de plusieurs manieres. Le simulateur doit étre capable de générer de nouveaux
marcheurs se déplagant dans un environnement 2D. La notion de hauteur/déni-
velé n’étant pas abordée au vu du contexte d’études, nous nous sommes orientés
sur des solutions de génération en environnement 2D, comme si la scéne était

observée de dessus. Une phase de recherche importante a été menée sur la ma-
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niere de générer de nouveaux marcheurs et afin de les intégrer, le simulateur a
également été réfléchi et congu de manieére a pouvoir utiliser plusieurs solutions
permettant la génération. Le simulateur a donc connu plusieurs versions utilisant
parfois plusieurs de ces solutions de génération seules ou en en combinant cer-
taines. Parmi les principales méthodes utilisées, nous retrouvons :

— Lerejeu. Le simulateur doit étre capable de rejouer les données issues d 'une
vidéo dans les mémes conditions que siles données avaient été directement
extraites des vidéos.

— Le suivi de chemin. C’est une des premieres méthodes qui a été imaginée.
Son objectif est qu'au travers de 1'utilisation de points de passage, un utili-
sateur puisse créer un chemin qui sera suivi par un marcheur simulé. Cette
méthode est notamment utilisée pour le contrdle de véhicule autonome
afin de les faire passer par des points de passage bien spécifiques| Yua+06;
Yan+16]. Le chemin est généré au travers d'une séquence de points que
l'utilisateur aura définie. La complexité et la forme du chemin peuvent étre
définies par différents algorithmes.

— La génération autonome. Cette méthode consiste a générer des individus
sans qu’ils soient issus de vidéos ou sans qu’ils soient préalablement para-
métrés par un utilisateur. Cette méthode est de loin la plus complexe des
trois, car elle implique que le simulateur soit autonome dans sa maniere de

générer les informations.

Le second module quant a lui est un simple module de communication. L'objectif
de ce dernier est de pouvoir faire transiter les informations du simulateur a I’ana-
lyseur. Pour ce faire, il utilisera le format de données JSON présenté précédem-
ment, il les enverra sous forme d’une chaine de caractéres a ’analyseur qui uti-
lisent le méme format de données. Bien que ce module ne présente que peu d’in-
térét scientifique, il est important de souligner qu’il a tout de méme été pensé pour
pouvoir étre facilement modifié. L'objectif étant de pouvoir répondre aux besoins
du projet sans ajouter de nouvelles contraintes dans les phases de recherche. En
effet, 'objectif du simulateur est de se rapprocher du fonctionnement d"une ca-
méra dont les informations importantes auraient été extraites et envoyées sur le
réseau. Or, le fait de faire transiter les données sur le réseau ralentit le processus

d’analyse ce qui, dans le cadre de la recherche, est une perte de temps que nous
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pouvons éviter en remplagant ce module par un systeme de partage de mémoire.

En ce qui concerne I'environnement de développement du simulateur, le choix
a été fait en concordance avec les décisions qui ont été prises pour l’analyseur,
sa réalisation se fera donc en Python3. L'utilisation de ce langage le rend compa-
tible avec la plupart des systemes informatiques et permet également de faciliter
la conversion des données, car méme si le format de données choisi est utilisable
par de nombreux langages de programmation le fait d"utiliser un méme langage
rend I'exploitation des données beaucoup plus accessibles. Le systeme d’exploita-
tion utilisé est Windows 11, toutefois le lancement du programme se fera a 'aide
de WSL2 sur un sous-systéeme Ubuntu 20.04. Les caractéristiques matérielles prin-
cipales sont un Processeur Intel I7 de 6 cceurs physiques cadencé a 2,60 GHz, une
mémoire RAM de 16 Go et d'une carte graphique NVIDIA RTX 3070.

2.3.2 Le Rejeu

Dans le cadre du simulateur, le rejeu prend une place essentielle. L'objectif
d’un rejeu est d’offrir la possibilité de rejouer une séquence réelle dans les mémes
conditions que lors de sa premiére acquisition. Dans notre cas, le rejeu offrira no-
tamment la possibilité de tester les différents algorithmes d’analyse sur la méme
base de données. Le rejeu peut étre effectué de plusieurs maniéres :

— Le premier moyen étant de simplement rejouer la vidéo en simulant le flux
vidéo et en envoyant ce dernier sur le systéme d’extraction d’informations
tel que YOLOV3. Cette solution implique toutefois de devoir utiliser une
simulation de caméra IP et une analyse de flux vidéo.

— Le second moyen consiste a ne conserver du rejeu que 1'extraction d’in-
formations et de rejouer cette extraction d’informations afin de 'envoyer a
l'analyseur. Etant donné que le format de données issues de la partie ex-
traction d’informations vidéo est le méme que celui issu du simulateur, il

n’est pas nécessaire de rejouer la vidéo.

Dans un premier temps, le module d’extraction d’information a été adapté de
sorte a ne plus envoyer directement les données sur le réseau, mais a les stocker
dans des fichiers sur la machine. Pour les besoins du projet, la fonctionnalité d’en-

voi sur le réseau a bien entendu été conservée, mais désactivée dans le cadre de
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la recherche. Les fichiers ainsi créés disposent de deux informations fondamen-
tales :I’ensemble des informations extraites de la vidéo et un Timecode permettant
d’identifier a quel moment de la vidéo ont été détectées ces informations. L'intérét
du Timecode est de pouvoir déclencher I'envoi des informations au méme rythme
que leurs détections dans la réalité. C’est un point important du rejeu, il faut s’as-
surer que les informations sont envoyées a la méme vitesse que lors du scénario
initial réel ou simulé.

Cette solution de rejeu permet donc de disposer d"une simulation dans les mémes
conditions que la réalité. Un autre avantage de cette solution est le fait de pouvoir
analyser des vidéos de maniere plus précise. En effet, 'extraction d’informations
peut prendre un certain temps a s’exécuter. Ce temps dépend essentiellement de
la puissance de calcul utilisée afin d’extraire les informations dans 1'image. La
vitesse d’extraction des données ne fait pas partie de I'étude toutefois, cette vi-
tesse d’extraction dépend de nombreux criteres tels que la résolution de 1'image,
la puissance de calcul disponible ou encore la finesse de détection préalablement
paramétrée. Le systéme mis en place dans le cadre du projet permet I'extraction
de données de 20 images par seconde parmi les 25 a 30 disponibles dans le flux
vidéo.

En revanche, dans le cadre de la recherche, rien ne nous empéche d’extraire
les informations de la totalité des images disponibles dans la vidéo. Dans ce cas,
le rejeu présente un autre avantage, car méme s’il est impossible en temps réel
de traiter plus de 20 images par seconde, il est possible de faire un traitement de
toutes les images et de les stocker dans le fichier. Dans ce cas, il suffira de rensei-
gner comme Timecode non pas par le temps de traitement, mais par le temps de
I'image dans la vidéo. Le fait d’avoir ajouté cette notion de temps au simulateur
nous permet de rejouer dans des conditions optimales, normales ou dégradées en

simulant une extraction d’information plus ou moins rapide.

2.3.3 Le Suivi de chemin

Afin de compléter le rejeu, il a fallu trouver des solutions permettant d’ajou-
ter des marcheurs virtuels au scénario réel. La premiére solution imaginée était

d’offrir la possibilité a 1'utilisateur du simulateur de créer ses propres chemins
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qui seront suivis par un marcheur. Lobjectif de cette solution est de permettre a
I'utilisateur, au travers d’une série de clics dans I’environnement de simulation,
de définir les différents points de passage par lesquelles le marcheur devra passer.
L'utilisateur pourra alors définir un ou plusieurs chemins qui pourront étre joués

avec ou sans rejeu2.9.

FIGURE 2.9 — Trois chemins définis par des points de passage chaque point appartient au chemin
dont il a la couleur vert, blanc ou rouge.

L'utilisateur est alors dans la capacité de créer une multitude de chemins et
donc une multitude de marcheurs suivant ces différents chemins. Toutefois, les
marcheurs suivront le chemin préétabli de maniére tres linéaire 2.10. Les points
définissant le chemin étant considéré comme des points de passage, le marcheur
cherchera a rejoindre chaque point au travers d"une ligne droite. Afin de permettre
a l'utilisateur de disposer du plus de flexibilité possible, plusieurs fonctionnalités
ont été imaginées et implémentées :

— Lutilisateur peut choisir sil souhaite effectuer un départ en simultané de
tous les marcheurs, auquel cas tous les marcheurs démarreront en méme
temps en suivant leurs chemins respectifs

— Lutilisateur peut choisir de créer un départ en différé ot1 le moment de
départ de chaque marcheur est déterminé aléatoirement.

— Lutilisateur peut choisir le temps qu'un marcheur mettra a parcourir la
distance entre deux points.

— Lutilisateur peut choisir le temps qu'un marcheur mettra pour parcourir la
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distance totale. Si cette solution est privilégiée, 1'utilisateur ne pourra plus
choisir le temps de parcours entre deux points du chemin.
La mise en ceuvre de cette solution pour enrichir le rejeu, bien que rudimentaire,
a permis de valider que 'utilisation d"un simulateur était une véritable force. Cela
permet effectivement de générer facilement une quantité de nouveaux scénarios
considérable, il ne reste alors plus qu’a envoyer de maniere périodique les données

générées au systeme voulu, dans notre cas il s’agira de I’analyseur.

FIGURE 2.10 — Trois marcheurs suivent trois chemins qui ont été définis en utilisant des points
de passage.

En revanche, cette premiere solution a également mis en avant une premiere
série de problématiques :

— Les chemins sont diversifiés, car ils sont générés par 'utilisateur, toutefois,
ils sont suivis par les marcheurs de maniere trés robotique. Lorsqu'un mar-
cheur suit son chemin, il part d"un premier point pour rejoindre un second
point en ligne droite. Une fois atteint, le marcheur adopte un virage brutal
afin de rejoindre le point suivant toujours en suivant une ligne droite, et ce
jusqu’a ce qu’il n'y ait plus de points.

— Il a fallu se poser la question de la vitesse, est-ce que le marcheur doit par-
courir le chemin a la méme vitesse, quel que soit le nombre de points ou est-
ce que marcheur doit parcourir le chemin entre deux points en respectant
un méme temps donné? Dans le premier cas, le marcheur se déplacerait

toujours a la méme vitesse tout au long du chemin sans montrer de signes
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d’accélération ou de ralentissement. Dans le second cas, le marcheur aurait
une vitesse qui serait définie par la distance qu’il y a entre deux points : si
la distance est grande, le marcheur sera rapide et si la distance est courte le
marcheur sera lent entre ces points.

— Dans notre cas d’étude, les caméras sont inclinées par rapport a la scéne ce
qui veut dire que la scéne n’est jamais observée completement de dessus ot
completement de face il y a donc un effet de perspective qui entre en jeu.
Si le chemin d"un marcheur se révele étre plutot vertical par rapport a la
scéne filmée, cela veut donc dire que le marcheur est censé s’éloigner de la
caméra. Dans ce cas, la vitesse du marcheur devrait normalement réduire
en fonction de sa distance a la caméra. A contrario si le marcheur se rap-
proche de la caméra sa vitesse doit augmenter et sil se déplace uniquement

de maniére horizontale la vitesse devrait étre relativement constante.

Afin d’amener un comportement plus humain aux différents marcheurs, il a fallu
identifier ceux qui pouvaient étre améliorés dans les problématiques précédentes
afin de proposer une nouvelle version. L'objectif de cette nouvelle version est le
méme que précédemment, mais doit intégrer 1'idée de devoir se rapprocher au
plus d’'un comportement humain. Une nouvelle version de cette solution a donc
été réfléchie et développée afin de répondre aux différentes problématiques en

s’assurant que :

— Le suivi du chemin doit se faire de maniére moins robotique, en adoptant
des courbes dans les virages plutdt que des angles bruts.

— L'utilisateur peut modifier la vitesse du marcheur sur 1’ensemble du che-
min.

— La perspective doit étre intégrée en modifiant la vitesse du marcheur en
fonction de sa position sur 1’axe Y (les ordonnées).

En ce qui concerne la premiere problématique, la trajectoire humaine ayant une
allure moins robotique, avec des courbes plus délicates que de simple changement
d’angle. Il a fallu trouver une solution permettant d’adoucir les angles emprun-
tés par les marcheurs. Il s’avére qu'une trajectoire humaine lorsqu’elle n’est pas
influencée par I'environnement va avoir tendance a étre courbée avant et apres le
point ou il est nécessaire de changer d’angle. Dans la figure 2.3.3.a, nous pouvons
observer le parcours que suivrait un marcheur si nous lui donnons 3 points de

passage. Or la trajectoire qu'un humain aurait pu emprunter s’approcherait plus
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de la figure 2.3.3.b.

FIGURE 2.11 — (a) La trajectoire obtenue a l’aide de 3 points de passage et (b) une trajectoire plus
humaine permettant de partir et d’arrivée des mémes points.

Notre volonté est donc, a partir d"un ensemble de 3 points, d’adoucir le chemin
qui pourrait étre tracé entre ces points en ajoutant des points de passage supplé-
mentaire dans le chemin. Etant donné que ces points sont dans un espace deux
dimensions, les recherches ont été menées afin de déterminer comment tracer une
courbe a partir de cet ensemble de points. Plusieurs solutions peuvent étre envi-
sagées, les plus évidentes sont :

— Lutilisation des courbes de Bézier dans leur forme polynomiale. Etant donné
que les points ne sont pas pondérés pour faciliter la compréhension du si-
mulateur, il n’est pas nécessaire d’utiliser des courbes de Bézier rationnel.

— L'utilisation des courbes d’interpolation de Lagrange.

Dans les deux cas, les courbes sont des courbes polynomiales ce qui permet leur
obtention a partir d’un ensemble de points dans un espace 2D. Dans le cas de la
courbe d’interpolation de Lagrange, nous nous assurons que le marcheur suivra
un chemin passant par tous les points de passage définis par 1'utilisateur[ Luo+15].
Toutefois, 1"utilisation de ces courbes implique un fort degré d’oscillation dans
I'éventualité ot le chemin présente des points de passage éloigné les uns des
autres comme le montre la figure 2.12. De plus, l'interpolation de Lagrange per-
met de définir une courbe selon un axe ne pouvant évoluer que de manieére crois-
sante ou décroissante. Ce qui implique dans notre cas que, quel que soit I'ordre
dans lequel les points de passage ont été créés par 1'utilisateur, la courbe passera
d’abord par le point ayant la plus petite abscisse et terminera par le point ayant
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FIGURE 2.12 — (a) Une série de points de passage et (b) l'interprétation d’un chemin passant par
ces points de passage en utilisant les courbes d’interpolation de Lagrange.

la plus grande abscisse ou inversement. Il n’est alors pas possible par exemple de
proposer un chemin ot1 le marcheur se déplace jusqu’a une certaine distance puis

fait demi-tour pour revenir sur ses pas.

Ces contraintes ont impliqué de mettre de coté 1'utilisation des courbes d’in-
terpolation de Lagrange, car elles apporteraient trop de contraintes a 'utilisateur
lors de leurs utilisations. En revanche, 'utilisation des courbes de Bézier dans
leur