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intervention minimum des opérateurs (gestion dis grand
Résumé—Dans ce travail, nous nous intéressons a I'analyse nompre possible d’anomalies).

d’extraction de motifs de mouvement par la technige de flot
optique, dans le but d’analysé le comportement dalfoule. Ces
scénes se caractérisent par la présence d'un gramtbmbre de
personnes dans le champ de vision des caméras. Leolgéme
majeur est I'élaboration et d'utilisation d’'une technique sans

L'approche proposée dans cet article pour la détect
d’anomalies se distingue des approches existahjef?], [3]
par son mécanisme dynamique permettant de détdctee

modélisation de l'arriére-plan pour détecter les muvements de
la foule. Par la suite une étape de détection d’anmlies par la
technique des réseaux de neurones artificiels (RNA)Nous
présentons dans cet article une comparaison de I'apche

manier automatique les anomalies (cas d'un commemné
normal et anormal). Cette derniére se décomposdroes
niveaux : niveau bas (estimation du flux optiquelveau
intermédiaire (construction du modéle de magnitude,

proposée pour la détection des mouvements dans deenes tres
denses et celle d'utilisation de modeéle social der€e. Pour plus
de robustesse et defficacité, nous avons introduita routine

permettant d’élimination des ombres.

utilisation des techniques de traitement d’image)igeau
sémantique (notification des opérateurs).

e mE——————————

Informations |
compréhensibles par lesi
utilisateurs !

Mots Clés— Analyse visuelle, analyse de foules, élimination
d’ombres, vidéosurveillance intelligentes, classifation supervisé,
réseaux de neurones (RNA), classification, flot ojgjue.
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I. INTRODUCTION
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y Essor des systémes d’acquisition et de traitemeriad
vidéo joue un rbdle important dans la vie quotidienn
Cette importance évolue proportionnellement aves ne
besoins d’automatiser le processus d’extraction

I'information depuis la vidéo.

\
Descripteurs extraits depui%
les images du flux vidéo

L'étude de foules humaines est une discipline cemgl
Elle regroupe a la fois la notion de comportemedividuel et
collectif, chacun en soi étant relié & des mécasssulivers
selon les individus et les sociétés ; d'ou la ngitésle déceler | o put de I'approche utilisé est la détection diaaties
des comportements anormaux afin de prévenir dessaclans des scénes trés denses. Les différentes aesraaht
dangereux portant atteinte a la societé [1], [Btt€etape est ystectées d’'une maniere automatique avec appregtissar

nécessaire afin de permettre une analyse préci® @gnnroche du réseau de neurone. Pour plus de tedses et
événements qui se déroulent dans une scéne (iterantre defficacité, nous avons introduit et proposés kutine

deux personnes, détection de comportements da“gereﬁermettant Iélimination des ombres [4], [5].
vitesse excessive, chute,...etc.). De plus, avegirentation
du nombre de caméras ainsi que de leur résolutioast
nécessaire de développer des solutions trés rapifilesde
pouvoir respecter des contraintes temps-réel

Fig. 1. lllustration de I'approche globale propopéer I'analyse du
comportement humain dans une scéne dense.

Le reste du papier est organisé comme suit: dassdtion
Il nous présentons un bref état de I'art des ap@®ainsi que
avee Ues travaux relatifs a ce domaine. Comme noustithas les
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techniques utilisées afin de palier a certains Iprobs
rencontrés en littérature. Dans la section Il npiésentons la
formulation mathématique des différentes méthodidisaes
afin de détecter des anomalies de type course ehmadans
une scene dense. Des résultats sont discutésalsestion IV.
Nous terminons par une conclusion sur le travailisé et des
perspectives pour des travaux futurs.

Il. ETATDEL'ART

Alors que la dérivée temporelle quantifie la vaoiatde
l'aspect de chaque pixel considéré individuellendamss le cas
de la détection de mouvements, le flot optiquenestiélisée
par un champ de vecteurs a deux dimensions repafsda
projection sur le plan image du mouvement réel ctdsED).
Dans cette optique, de nombreuses méthodes [6][g]7pnt
été proposées depuis l'article précurseur de HoScleunck
[9] dans le but d’améliorer I'implémentation deteederniére.
Dans [10], neuf algorithmes sont étudiés et congaeion
des critéeres de précision et de densité du chamyedieurs
obtenu, mais aucune mention n'est faite sur la texit@
algorithmique. Les travaux de [11] permettent denicler
cette lacune en mesurant les rapports (précisiempis de
calculs) de ces méthodes.

La segmentation est une approche qui consiste @ugéc

image de fagon successive en estimant le mouvemen

apparent dominant des zones non étiquetées pugtentant
les zones non conformes a ce modéle de mouvemzhtljd
principe de cette méthode repose sur la prise eptd’'une
image globale sur laquelle le mouvement dominantest

qgue les couleurs ou les contours [21], [22]. La afision
temporelle ajoutée permet en outre de supposecamuité
de la présence et de la position des objets darscédae,
malgré les occultations. La consistance temposdllspatiale
des caractéristiques suivies peut dans certains’chtenir a
I'aide de méthodes de partitionnement (clusterj&g).

Dans notre travail, nous proposons lutilisation te
techniqgue de détection de mouvement par le floiqopt
(technigue de Horn et Schunck). Cette derniéremperde
détecter des groupes qui se déplacent dans la rdigention
et d’extraire les motifs de mouvement. L'avantaggeur est
que c’'une méthode non modélisable [1], consistahétacter
le mouvement par le calcul en tout point de l'imatyene
quantité mathématique qui est fonction de l'intgnsu de la
couleur de l'ensemble des pixels et qui est censiéter
limportance du mouvement visible dans la scéneusNo
proposons par la suite la segmentation par regroapedes
régions dans le but de fournir un découpage plésiprdes
frontieres des régions, qui serviront a la phaselaissification
supervisé par réseau de neurone. Nous appliquenaes
méthode permettant d’annihiler les effets d’ombedin
d’avoir une bonne détection des personidsus proposons
par la suite 'amélioration des résultats obtenusjeutant la
technique d’élimination automatique d’ombres.

Ill. FORMULATION MATHEMATIQUE

A. Extraction des mouvements

Cette tache est accomplie en calculant le fluxqoeti par
l'algorithme de Gunnar Farneback [24] a partir dauxd

zones conformes a ce mouvement formant une premigigages successives.

région de la partition sont estimées. Ce procéesétidhation
et de détection est itéré sur les zones non coef®josqu’a ce
que I'ensemble des pixels soient classés [13], [14]

La méthode d’'apprentissage en vue d'une phase
classification génére une fonction qui fait coreesgre a une
image recue en entrée une étiquette spécifiqueexite
plusieurs méthodes d’apprentissage en littératigles que
les arbres de décision [15], les réseaux de nesrfi], la
logique floues, I'AdaBoost (Adaptive Boosting) [1u les
machines a vecteurs de support (SVM) [18]...etc.

Les méthodes de poursuite proposent de reconnaftreB

localiser au cours du temps des objets présents dae

séquence temporelle d’images [19], [20]. Dans léreales
foules humaines, elles trouvent un intérét parécullans la
vidéo surveillance ou le suivi des individus permos

contréler automatiquement les allées et venues ulaespace.
Tout comme la reconnaissance a partir d’'une imdage,
poursuite peut s’appuyer sur des propriétés gragkidelles

L'application du flux optique nous permet d’obtenir
I'ensemble des vecteurs de mouvement suivant:
de

Vie = {V1 VN|V1 = (xi,tvyi,trmi,tr gi,t)} (1)

ou:
* x;.ety;, sont les coordonnées de [lorigine du
vecteurV; ..
* m; estlamagnitude du vecteur de mouvenignt
+ 6, estlorientation du vecteur de mouvemegnt

Classification d'un groupe de personnes par RNA

Le réseau de neurones est utilisé pour classifeer
comportement de foules. La classification est faiur
chaque séquence d'images afin de déceler les etitf@r
comportements d’'un groupe de personnes. Le dicasifir
est basé sur un ensemble de réseau de neuroneramrirois
couches. Chaque type de comportement est détactémp
réseau individuellement qualifié. La structure dehaque



réseau est définie de telle sorte que le nombrendarones La différence de chromaticitAC, entre la chromaticité
dans la couche d'entrée est égal au nombre de @@esm courantec’(x,y) du pixel et sa chromaticité(x,y) dans le
d'entrée, et le nombre de neurones dans la cowtteée est modeéle de l‘arriere-plan permet de mesurer la digtade
déterminer expérimentalement. Dans ce travail oeuxd Mahalanobis D(x, y) définie formellement comme suit

classes sont considérées, a savoir le comportencemtal et

anormal, chaque type de comportement est repggantun D(x,y) = {/AC(x,y )TS~TAC(x, ) ™
neurone dans la couche de sortie. Les neuronedalansche

cachée sont représentés par une fonction sigmioédmodéle Ou s(x,y) est la matrice de covariance de la chromaticité du

est représenté I'équation suivante : pixel (x, y).
@ _ (i-1) (-1 , (1) Alors, pour chague nouvelle image et pour chaguel plia
e =) Wy 5ty (@) . . .
- distance de Mahalanobis est calculée.

1

En sortie, nous avong® = a®(e?) = qui est la Si cette distance est supérieure a une constantevdeje
de 3 a 5) le pixel est attribué au premier plamsdie cas
contraire il est considéré comme ombre, et dornthaé au

ond.

fonction d'activation appliquée dans le réseau. \aeur
b,ff_l) est un biais ajouté a l'entrée du k-iéme neurorse.
fonction d’erreur, qui représente la distance elimfine entre
la sortie du réseau et la cible est donnée comihe su D. Detection d’évenements

1 & Dans cette section, nous décrivons la détectionodrealies
Ezi”y_C”%:EZ(yi_ci)z 3 dans une scéne dense. Les scénarii choisis fotie mes
= évenements décrits dans la vidéo [25]. Les compuntés
Il faut maintenant minimiser la moyenne des erreudécelés est course et marche :
données par la fonction E sur 'ensemble des danfaéenies

en entrées : L'idée principale consiste a calculer la magnitmsi@yenne
des vecteurs de mouvement dans chaque image. Une
1 & magnitude élevée signifie I'événement course tangisine
Emoyenne = NZEf ™ magnitude faible signifie I'événement marche
t=1
p > mag(i)
Avec N est le nombre de couples donné& eteprésente la My, = ="—— (8)

N , . nxm
t-iéme erreur d’apprentissage.

Avec n et m le nombre des points de mouvement dans

3 . L . 'image, etmag(i) = Z/Reliz + Img;®> est la magnitude de chaque
L'étape de suppression des ombres a été accongliam

passage de l'espace colorimétrique RGB vers l'espt&V points de mouvement.
(pour Hue/ Saturation/ Valye tout en éliminant la
composante luminance V. Cet espace met en évidiesce
propriétés chromatiques grace a ses composan@ety.

C. Elimination d’'ombre

OuRel et Img sont les composantes réelles du et
imaginaires du vecteur de mouvement

La chromaticité du pixelx,y) peut étre obtenue par la V. RESULTATS

normalisation de la couleur, comme par exemple pouoanal
rouge :

Le principe de l'approche utilisée est I'obtentide la
magnitude du vecteur de mouvements qui exprimeeateur
de flux optique dans un repére cartésien (fig.®. doint
(3)  P(X;;Y)est la position du point d'intérét i dans I'image t

tandis queQ(X;;Y;) est sa position dans I'image t+1. Nous

OuI(,xy), I(g,x,y), I(b,x,y)sont  respectivement les pouvons facilement calculer la distance entre s goints
intensités des canaux rouge, vert et bleu. grace a la distance euclidienne :

1(r,x,y)
I(r,x,y) +1(g,x,y) +I(b,x,y)

C(T,x,}’) =

Il est de méme pour les deux autres canaux véteet La

o : M; = z\/(Qxi —P)?+(Qyi — Pyi)z C)]
chromaticité d’un pixel est alors :

Coy) = (Crx,),C(9,%,7),C(b,x,y)) (6)



4 modéle social de force [26], On remarque que l'apipe
possede des fausses détections plutdt que de nradgue
réelles détections «présence de fausses compateme
anormal », cette méthode présente la vision d'atelir basée
sur l'advection de particules pour détecter et lieea le

comportement anormal de foule en utilisant le medscial

QX Y)
\9

P(Xi; ) X

! de force.
Fig. 2. Représentation d’'un vecteur de flux optidaas un repere cartésien.

Approche proposé
Une scéne de foule contient un nombre variable ¢ |RaminMehran JEl

personnes. Les personnes sont souvent occultéds est

difficile de distinguer leurs formes. Il n'est donpas

intéressant d’utiliser une méthode d’extraction I'@eriere-

plan dont I'utilité principale est la détection demrsonnes. Le
flux optique s’avere trés utile dans ce genre dmes car il
permet de détecter des groupes qui se déplacestialaméme
direction et d’extraire les motifs de mouvementi(¥ig.3).

Détection par flot optique Modéle social de force

20 \4 - |
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, (@ _ (b)
Fig. 3. Exemple de détection de motif de mouverderiti scéne de foule&)
Approche proposée, (b) Approche de Ramin Mehan [26]

150

Par la suite nous calculons la magnitude moyenne
chaque séquence d'images, dans le but de détermil
I’événement course et marche (fig.4). Ces évéenesymntvent
étre identifiés en utilisant les vecteurs du flustigue. La
détection se fait en utilisant les réseaux de megoavec
comme caractéristiques la vitesse moyenne du maewvem
Les résultats de I'approche proposée sont repEseqrdr la
fig.4.

Image de classification de comportement anormale p&RNA

normalee par RNA

Image de

Comportement normal

150
X

50 100 200 250 300 50 100 200 250 300

150
X

_ (a) (b)
Fig. 4. Exemple d'analyse de comportements paatede neurone, (a)
comportement normal, (b) comportement anormal.

Dans le travail élaboré, nous supposons que le romé
personnes dans un groupe occulté n'est pas libigdleurs,
nous comparons nos résultats a la méthode (fig.Savoir, le

© s
624

Abnormal Crowd Behavior Detection using
Social Force Model (2009)

0

% F:Représente les fausses alertes détectées.
Fig. 5. Moments de détection d’anomalies (vertéfaments normaux,
rouge : Evénements anormaux).

Nous présentons quelques résultats illustratifs des (fig.
6) exprimant le cas d’élimination d’'ombre. Nous or que
notre approche décrite certaines avantage commesiente
une contribution positive pour la détection des ifaotle
mouvement dans un environnement complexe. AusSi
inconvénient d'étre trés gourmande en puissaneecalcul
car elle nécessite I'estimation d’'une série temimrpour
chaque bloc d'images et ce, a chaque instant dgelé. Car
aussi le flot optique il n‘occupe pas une granddase de
détection 84 % de mouvement, par apport a l'adweatie
particules de modeéle social force qui serre a isealune
grande surface plus de 96 %.

Image originale

Image sans ombre

100
>
150

200

150 X 200 50 100 150 X 200 250 300
() (b)
Fig. 6. Résultats de détection avant et aprésgpression de 'ombres.
(a) Images originale, (b) Elimination d’'ombres.

50 100 250 300

V. CONCLUSION

A Tissu de ce travail, nous avons présenté nopraches
pour détecter des comportements anormaux danscéesss
de foule. En utilisant le flot optique. Les réatdtde notre
méthode, indique que la méthode est efficace dans |
détection et la localisation des comportementsranak dans
la foule, mais I'approche utilisée quant a ellégiat un débit
de 3 images par seconde sur un processeur d’'oedinat
portable de faible puissance de marque Intel pentiil6
GHz, simulé sous MATLAB «R2014a», Comme
perspectives, nous proposons d’améliorer les peeoces de
la méthode utilisée en introduisant et implémengs c
techniques sur un carte FPGA.
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