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Résumé les vitesses inadaptées, etc... Le plus souvent cette-détec
tion d’événements anormaux peut étre vue comme un pro-
bleme de classification, ou une image ou une séquence vi-
déo doit étre classifiée dans I'une des deux catégories : at-
tendue ou inattendue. L'état de l'art sur la question peut

de vraisemblance. Nous proposons une méthode originale, étre divisé en deux catégories : les approches basées mo-

basée apprentissage, pour approximer la densité de proba- dele et les approches basees apprentissage.

bilité de la fonction de vraisemblance en utilisant un mo- Pour analyser la foule, certaines approches nécessitent de
dele parcimonieux basé sur des fonctions noyaux. Ce mo- analyses et des traitements préalables pour extraire des pr
dele présente I'avantage des méthodes non-paramétriques Mitives plus élaborées habituellement extraite a paripe’

tout en limitant le codt algorithmique souvent important ~Proches basées modele, comme les personnes d'une foule
qui leur est lié. Appliqué a un ensemble de directions de OU leurs trajectoires. Dans [1], un modéle géométrique (des
flots optiques dans chaque zone d'une grille réguliére de ellipses ou une forme oméga) est utilisé pour détecter les
limage, le modele conduit a 'estimation des zones dans différentes parties du corps (corps et jambes ou épaules
lesquelles la direction du flot n’est pas conforme avec €t téte). Les formes segmentées sont ensuite suivies afin
celles d’'une série de séquences d'apprentissage. La mé- de définir des trajectoires. D'autres approches supposent

thode est testée dans le cas de la détection d’événementsdue les différents points appartenant a une méme personne
anormaux liés au trafic routier. suivent la méme trajectoire [2] [3]. Au lieu de segmenter la

foule pour ensuite étudier les personnes individuellement

Cet article présente une méthode générique non supervi-
sée pour la détection d’évenements depuis une caméra fixe
non calibrée. Le systéeme est formalisé dans un cadre pro-
babiliste et la détection est effectuée a partir de fonction

Mots clefs certaines approches proposent des analyses du mouvement
Apprentissage du mouvement, machine & noyau, vidéo sur- de la scéne dans sa globalité. Dans [4], un modéle de dé-
veillance. placement est construit & partir d’hypothéses sur les sens
. de circulation ou les zones d’arrét. Le mouvement est es-
1 Introduction timé a l'aide de méthodes de flot optique auxquelles est

La surveillance est essentiellement réalisée par dessagent aSSociée une segmentation fond/forme. Ces approches ba-
de sécurité inspectant des flux vidéo issus de réseaux de S€€s modele fonctionnent généralement sur un type d'en-
caméras. Mais, dans des lieux publics toujours plus fré- vironement bien spécifique et nécessitent une expertise et
quentés et controlés, le nombre de caméras de surveillancedes connaissances prealables qui ne sont pas toujours dis-
ne cesse d’augmenter. Face a ce phénoméne, des systemeBonibles.

temps réel d’aide a la surveillance focalisant I'opérateur Les approches basées apprentissage visent a déduire les
sur des événements inattendus sont nécessaires. Ce type dénodéles utilisés pour la détection a partir d’'une baseeCett
systéme doit pouvoir gérer une grosse masse d'information base d’apprentissage peut étre construite a partir detraje
(mouvement d’une foule importante) pour en extraire des toires d'objets [5, 3] pour ensuite détecter les trajeesir
événements trés ponctuels et généralement rares. inattendues par des méthodes de classification. Les trajec-
L'analyse de foule (au sens large, & savoir multitude d’ob- toires peuvent aussi inférer les intéractions entre les ind
jet en un méme lieu) est d’autant plus délicate que la va- Vidus (personnes se séparant, se rapprochant, se battant,
riété des événements a détecter est grande. Afin de limiter -..) [6]. Dans [7], ce sont les composantes principales (ex-
I'éventail des événements & détecter, les chercheurs sup-traites d'une décomposition SVD) du mouvement qui sont
posent généralement des scénarios bien spécifiques tel queapprises en utilisant une Chaine de Markov Cachée.

la détection de trajectoires anormales, la chute de peesonn  Nous proposons un systéme basé sur une méthode géné-
les mouvements de panique, les trajectoires dangereusesrique non supervisée pour détecter les mouvements inat-



tendus sur des zones structurées (type surveillancereutie  dant la phase d’analyse.
oude foulle)'a. partir de cameras fixes. Dans | op,thue d etrg 21 Fonction discriminante
le plus générique possible, une approche basée apprentis-

sage a été choisie. Soit | la séquence vidéo d’apprentissage. Chaque image est
Habituellement les problémes de classification basée ap- divisée enN blocs et les orientations du flot optique sont
prentissage utilisent une base d'exemples positifs et associées a chaque blgg™ = (z§"), zé”), ey zf,?))T re-
d’exemples négatifs. Les machines les plus populaires sont présente un vecteur composé de I'historique de toutes les
alors les machines a vecteurs supports (SVM) [8], les ma- orientations du flux optique (les primitives) pour un bloc.
chines a vecteurs de pertinence (RVM) [9] et le Boosting Nous définissons une variable aléatoire de Bernouilli
[10]. Néanmoins, dans le cas de la détection d’événements w,ﬁ") € {w1; w2} pouvant prendre les deux étatzs,(jl) =
anormaux, la construction de la base associée a ces derniersv; Si I'événement associé au blacest un événement at-

est un challenge car : (1) ce sont des événements rares ettendu etw,i”) = wsy Si c’est un événement inattendu. La
(2) la variabilité intra-classe est importante. fonction de vraisemblanc®(z\™|w{™) étant compleéte-
Nous proposons une méthode qui n'utilise que les mentinconnue, nous avons choisi de définir comme inat-
exemples d’évenements normaux dans l'apprentissage. tendue, toutes observations mal expliquées par la fonction
Cette derniere, completement automatique ne nécessite au-ge vraisemblanc@(z,(c”)|w§”)). Les observations pour le-
cune connaissance a priori. La partie suivante décrit le mé- quelles les probabilités sont en dessous d’un seuil empi-

canisme d’apprer)tissage mis au po_int ainsi que son appli- rique C sont considérées comme inattendues.
cation a la détection d’éveénements inattendus. Les perfor-

mances du systéme seront évaluées dans la partie 3, a la o) — wém si p(zl(j)w;")) <C (1)
fois sur la qualité du modéle appris et sur les résultats ob-
tenus en conditions réelles sur une longue durée de test.  La vraisemblancd?(z,gn) |w1")) peut étre représentée soit
, , par une fonction paramétrique soit par un modéle non pa-
2 Methode Proposée ramétrique.
Dans le premier cas, les modéles de mélange de gaus-
siennes (MMG) sont souvent utilisés pour approximer la
foncton de viaisemblance) vraisemblance. Par exemple, Stauffer et Grimson dans [11]

Etape d'apprentissage (hors ligne) :

P(
— i 1| |Avsrentissage S utilisent un nombre fixe de gaussiennes pour modéliser une
1l h ) tilisent bre fixe d dél
AN ! , onction de vraisemblance dans une application de sous-
N A _‘/t ! . fonction d bl d lication d
Orenaton (Orientation du ot optiaue) / piocars d'evanement traction de fond. Les récents algorithmes EM (Expectation
u flot optique . . . . T .
Etape de classification (en ligne) : avena Maximization) sont aussi utilisés pour estimer les para-
¥ - meétres des MMG sans hypothése sur le nombre de gaus-
ecision . 7
;;?Z‘%m Va V/\kc ————> EVENEMENT siennes [12]. Récemment, Han dans [13] propose une ap-
A o cipale orientation 2 proche pour approximer une distribution par un MMG en

Classification

s’appuyant sur I'algorithme mean-shift.

Les modéles non paramétiques approximent une distribu-
tion & partir d'exemples en utilisant une estimation basée
sur des fonctions a noyaux (modéle a fénetre de Parzen

Figure 1 -Schéma du systeme.

La figure 1 illustre le fonctionnement de la méthode. Etant

donné un flux vidéo issu d’'une caméra fixe, le systeme est [14]):

capable d'apprendre, a partir des orientations du flot op- . K

tique cumulées au sein d’un bloc de I'image, une repré- P(z,g")lwﬁn)) =K! Z gb,(;f) (z,(c")) 2
sentation non-paramétrique de la vraisemblance. La com- k=1

plexité de ce modéle dépendant directement de la taille de (), (n) ]
la base d’apprentissage, nous proposons une approche ori-CU ¢, (% ) est une fonction noyau. o
ginale pour construire un modeéle épars basé sur des fonc- Dans le cadre de notre application, nous avons choisi d'op-
tions noyaux. Ce modéle est obtenu par une sélection par- ter pour ce dernier type de modéle, en faisant le choix clas-
cimonieuse des orientations les plus pertinentes afin d’ap- Sique d'utiliser des fonctions a base radial§;’ (z\"”) =
p_roxi_mgr la fonction de yraisemblance. _Enfin, une fonc_tion 1 exp{_dfy(%");zﬁﬁ)) 1. De pIus,dg(z(”), z(,7)) est une
discriminante est déduite de cette vraisemblance afin de g!m 20 e k k

e ) o istance entre deux angles définit par :
classifier I'orientation principale de chaque bloc pendant
une phase d’analyse en temps réel. ~ min( (62 — 01),]02 — (01 +27)| )
Cette méthode présente I'avantage d’étre non supervisée : do(01,02) = T
aucune calibration n’est nécessaire, aucune labelisstion
la base d’apprentissage n’est a réaliser. De plus, la repré-
sentation éparse de la vraisemblance est particulierement Néanmoins, cet estimateur de densité de probabilité a un
adaptée pour effectuer une classification temps réel pen- codt algorithmique proportionnel au nombre de points de

avec 01 < 04



I'ensemble d’apprentissage (taille @&™). Nous propo- Algorithme 1 Algorithme d’approximation d’'un estima-
sons d'approximer cet estimateur a I'aide d’'un modeéle teur non paramétrique

épars obtenu a partir de I'équation (2) par une somme pon- ENTREES: matrice de desiga, critére d'arrét,
déree de fonctions noyaux. Calcul du vecteur de vraisemblance initial :

2.2 Approximation de I'estimateur non pa-
ramétrique

L'équation 2 peut aussi étre exprimée de maniére réduite  Initialisation :m =0

P1 :K_1‘I>1K

sous la forme : répéter

~ T m=m-+1

P(zrlwr) = w” (p(z1)) (3) Extraction du point de vraisemblance maximale :
ot wl' = (1,..1)T/K est un vecteur de taillek

et ¢(z;) une fonction vectorielle définie pap(z) = v(m) = BTG MAX Prm,i

(¢1(21), P2(2k), ..., P (21)). De plus, pour alléger les no-

tationsA, I'indice n sera omis drims cette §ection. Ce modele Calcul du poids associé,, — Pm.v(m)
alaméme forme que les modeles utilisés pour les SVM [8] &4 (m)v(m)
ou les RVM [9]. Obtenir un modéle épars & partir de I'équa- Mise a jour du vecteur de vraisemblance :
tion 3 est réalisé en fixant la plupart des paramétras de

zéro. Notong, la matrice de taillgs x K associée au bloc Prni1 = P — W D (20(m))

n et construisons la telle que I'élément de la ligret de la
colonnej soit¢; ; = ¢;(z;). ¢ est une matrice carrée, sy- M-
métrique, pour laquelle un estimateur de la vraisemblance -m

. ~T o~ ~
associé a I'élément;, de I'ensemble d’apprentissage est retour_ne Le: vec_teurf:i(is poidsw” = (wr, ..., war) et
donné par : les points s€lectionnNesZ: = (2,(1), 2u(2); > Zu(M))

jusqua critére d’arrét atteint o, (1m)/¢1,0(1) < tv

K
P(zglawn) = K71 )" #p (4) 2.3 Etape de classification a la volée
k'=1

Un vecteur de vraisemblangeen relation avec I'ensemble
d’apprentissage est construit a partir des estimateurs :

La classification & la volée est basée sur I'équation (1) qui
peut étre reécrite a I'aide du modéle épars :

T ~ =T
o = (Pleafor) o Plarclon) ® Foesiwe) <C ©
Le modéle épars est construit via une méthode dans la-
quelle on sélectionne de maniére récursive des vecteurs
pertinents de I'ensemble d’apprentissajeCette derniére
se décompose comme illustrée dans I'algorithme 1. La no-
tation 1 représente un vecteur de longueur K contenant
uniqguement des valeurs 1. La sortie de I'algorithme est un
ensemble de vecteur pertinents et leur poids associé. Le
parametre,, représente la précision de I'approximation de 3 Applications et résultats
la vraisemblance. Pour une approximation grossigdmit
étre grand. Dans ce cas le nombre de vecteurs utilisés dimi- Cette partie présente les évaluations réalisées afin de va-
nue. Des illustrations de I'effet de ce paramétre sont don- lider la méthode proposee. La premiére partie montre la

Pour un bloc donné, un ensemble d’'orientations du flot op-
tique est calculé. L'orientation dominante) (st obtenue
par un maximum de vraisemblance. La vraisemblance de
chaque point candidat est calculée par un estimateur non
paramétrique dont la forme identique a celui présenté dans
I'équation 3, en utilisant 'ensemble d’orientations dut flo
optique du bloc.

nées en section 3.1. faculté du modéle épars d’approximer une distribution de
Finalement, l'estimateur peut s'écrire de la facon suiwant ~ I'orientation du flot optique. La seconde partie analyse les
~ e performances de I'algorithme en condition réelle sur deux
P(zplwi) = w” @ (2x) (6) scénes routiéres.
avec 3.1 Approximation de la représentation non
- T -
?(z1) = (Do(1) (k) Pu2) (2k), -y Puar) (21)) (7) paramerique

Cette approche permet d’approximer la vraisemblance a L'approximation éparse du modéle non paramétriﬁl(fg

partir de quelques vecteurs seulement. Initialement; I'en présentée plus haut a été comparée au modéle complet
semble résultant de I'apprentissage de la méthode non pa- Z(™). Pour faire cette comparaison, la fonction de vraisem-
ramétriqueZ contient K éléments alors que I'ensemble de  blance calculée a l'aide (2) est représentée en jaune délimi
la méthode éparsg = (v(1),v(2), ..., v(M)), contientM tée par la courbe en pointillé noir sur la figure 2. La fonc-
éléments aved! < K. tion de vraisemblance approximée (equation 6) est repré-
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3, ou deux personnes sont détectées a contre sens dans une
zone ou le déplacement normal s’effectue dans le sens tri-
gonomeétrique.
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Figure 2 —Approximation de la densité non paramétrique
basée sur les fonctions noyaux par un modele épars de
fonctions noyaux sur deux types différents de distribu-
tion : La zone jaune délimitée par la courbe en pointillé
noir montre la représentation non paramétrique. La courbe
bleue ¢, = 0.7), larouge ¢, = 0.4) etla verte {, = 0.08)
montrent I'estimation du modéle épars pour différente va-
leur det,,.

e s -
sentée pour différentes valeurs#epar les courbes bleu,

rouge et verte sur la figure 2. Figure 3 —Example de surveillance de foule. Le sens de
Les courbes du modéle épars sur la figure 2 montrent que Circulation attendu est représenté par les fleches vertes.

la représentation réduifé(n) correspond au modéle com-
plet. La largeur de bandg a été fixée ar; = 0.1. Le pa-
rametret,, détermine la précision de I'approximation de la
vraisemblance. La distribution & deux modes de la figure 2
montre que pour des grandes valeurg, décourbes bleues

et rouges), les largeurs de bande des modes de I'approxi-
mation sont tronquées comparées a la densité non parameé-
trique. Des modes plus petits peuvent méme étre oubliés
dans certains cas (courbe bleue). Les nombres de vecteurs
conserveés, c'est-a-dire le nombre de vecteurs pertinénats n
cessaires a I'approximation sont respectivement 1, 4 et 8
pour la courbe bleue, rouge et verte. Pour une distribution
plus uniforme, de nombreux vecteurs sont nécessaires pour &
une approximation correcte. En conséquence, le parametre jg
t, doit étre suffisamment petit pour approximer correcte-
ment toutes les orientations possibles, ce qui n'est pas le
cas de la courbe bleue qui sous-estime certaines orienta-
tions. Ici, 21, 26 et 39 gaussiennes ont été nécessaires res
pectivement pour les courbes bleues, rouges et vertes.

Pour I'estimation du mouvement, différentes techniques de
flot optique ont été évaluées, de celle de Lucas et Kanade
et ses variantes a la methode de “Block matching” [15]. De
toutes ces techniques, celle de Black et Anandan [16] a été
conservée pour sa robustesse et la propreté de ses résultats
comparée aux autres méthodes, mais aussi pour son temps
de calcul relativement rapide.

3.2 Classification

Les performances du systéme ont été évaluées sur deux
scenes différentes : un carrefour routier et un péage. l-es sé
quences pour chacune des scenes sont issues de webcamgigyre 4 —Exemples des conditions climatiques (soleil,
réelles dans des conditions climatiques et d'illumination pjyie) et d'illumination (reflet, nuit) des séquences étu-
trés différentes (e.g. fig.4). Chaque vidéo de la base de don- gjges.

nées est au format de 320x240 en 12 images par seconde.

Les vidéos de la base de données ont été prises toutes les 20_es résultats de la classification du systéme ont été évalués
minutes et durent 30 secondes chacunes. L'apprentissage aen conditions réelles. L'analyse a été réalisée sur 162 vi-
été réalisé sur cent vidéos. Les blocs ont été fixés & une déos pour le carrefour routier et 256 vidéos pour le péage.
taille de 10x10 pour un total de 768 blocs par image. Les Les anomalies recherchées vont du piéton en dehors des
scenes routieres ont été préférées aux scenes de foules dgassages piétons, aux scooters quittant le trottoir en pas-
personnes, pour des raisons de commodité d’aquisition de sant par des marches arriéres ou des voitures déboitamnt just
données et de variété d’évenements rencontrés. Cependantavant le péage. La classification a été réalisée sur un Pen-
cet algorithme peut aussi servir a la surveillance de foule tium 4, 3.4GHz sur lequel, le calcul du flot optique prend
dans des couloirs par exemple, comme illustré sur la figure 0.11s par image. Le temps de calcul pour I'analyse d’'un



bloc dépend du nombre de vecteurs de déplacement pré-
sents dans ce bloc. L'analyse sur les blocs sans mouvement
n’étant pas effectuée, celle-ci prend environ 5ms, sog 0.2 F
en moyenne par image. Pour les séquences étudiées jus-
gu’'a présent, ces performances sont proches du temps réel |
bien que le code ne soit pas optimisé. De plus, la classi-
fication réalisée s’adapte bien a la parallélisation suecar
graphigue ou sur architecture multi-coeur, en vue d'aug-
menter encore la fréquence de traitement.

Une anomalie est considérée comme détectée si le sys-
téeme met en exergue au moins un bloc au niveau de I'objet
coupable durant le temps de la manoeuvre (e.g. fig.5(b)).
Les fausses alarmes ont été comptées de la méme maniére.
Lorsqu’au moins un bloc apparait pour un mouvement sans
réelle anomalie sur la durée du mouvement (e.g. fig.6(b)).

par image (le classifieur donnant une alerte par image) car
c’est une mesure des performances du systeme proche de
ce qui est attendu par l'utilisateur. En effet, le systéeme a
pour but d’alerter un agent de sécurité dés que quelque
chose est suspect.

Figure 5 —Examples d'événements inattendus. Les carrés
rouges représentent les blocs inattendus détectés en ac-
A N o - . cord avec la direction principale de ce bloc (fleche bleue)

Les parametres du systeme ont eté fixés de maniere émpi- 5 |instant t. Le carré vert met en évidence les événements

rique. Pour - 03,17 alarmfes ont ete releve,es sur'en- jnattendus ratés. (a) Piétons traversant en dehors des pas-
semble des séquences du péage dont la durée totale est dpsages piétons et exemple de fausse alarme sur le bus en
7680 secondes, soit une alarme toutes les 451 secondes er} ;¢ e limage, (b) Camion de pompier allant & contre

moyenne. Sur ces 17 alarmes, 16 étaient de veéritables éve-go o 1o sviter des voies de circulation emcombrées, (c)
nements inattendus alors que la derniere €tait une faussey i re changeant de direction a la derniére minute sur la

alarlme. Le c;\rre_fourl e_st bien leIJs complexela su/r;]/_elllfr gauche de l'image, (d) Camping car traversant plusieurs
car les sens de circulation sont plus variés et les véhicules |, ino pour atteindre la file poids lourd.

sont plus petits. Cependant, le systéme alerte 7 fois sur les

5160 secondes de la durée totale, soit une alerte toutes les

737 secondes. Sur ces 7 détections seulement 3 étaient dea deux raisons : la premiére est un éventuel mouvement
véritables évenements inattendus. Plus d’événements au- possib|e qu| n'a pas été appris (Ce mouvement n'a pas été
raient pu étre détectés pour chacune des scénes mais aveguffisamment vu durant I'apprentissage). Une illustration
une augmentation sensible du nombre de fausses alarmesde ce phénomeéne est montré sur la figure 6(a) ot les orien-
comme montré dans le tableau 1. Les figures 5(b)-5(d) tations apprisesz,;, ont été représentées par des vec-

illustrent certains événements détectés, la direction- pri
cipale pour chaque bloc fautif ainsi que les conditions de
détection pour chaque vidéo (en particulier les conditions
d’éclairage). La figure 5(a) montre une détection ratée en
I'encadrant par un rectangle vert. Il convient également de
noter que la détection d’'un événement inattendu est par-
fois subjective et dépend de I'expert qui fournit les véxité
terrain.

c Séquences Péage Séquences carrefoyr
DC FA DC FA
0.3 | 16 1 3 4
0.43 | 28 10 4 38
0.58 | 38 113 13 164

Tableau 1 -Résultats de la détection pour différentes va-
leurs deC. DC signifie Détection Correcte et FA Fausse
Alarme.

teurs vert dont la norme est pondérée par le poids asso-
cié cette orientation,;. On peut voir que I'apprentissage
de ce bloc n'a pas retenu l'orientation vers la gauche (vue
trop rarement pendant I'apprentissage), ce qui entraiae de
fausses alarmes lorsqu’un véhicule provient de la drode. L
seconde raison intervient lorsque le bas niveau (le flot op-
tique) fournit des primitives bruitées. Ici, le problémeu*
verture du flot optique est la principale cause des prinstive
bruitées. Ce probleéme, intrinséque a la maniére dont le flot
optique est calculé, apparait souvent sur les ombres ou les
faisceaux lumineux des phares retournant des directions de
déplacement complétement érronées (e.g. fig.6(b)). Pour
atténuer ces effets non désirés, un calcul du flot optique
est effectué uniquement sur des points possédants un score
de Harris [17] important.

4 Perspectives et Conclusion

Nous avons proposé un systéme générique pour la détec-
tion d’événements inattendus par vision. Ce dernier ap-

La plupart des fausses détections sont essentiellemest due prend les orientations du mouvement sur une scéne et vé-



Figure 6 -Exemples de fausses alarmes. (a) Oubli lors de
I'apprentissage. Les trois vecteurs du modéle épars ont été
représentés en vert. Pour chacun des vecteurs la direction
est donnée par I'orientation apprises alors que la norme
caractérise le poids associé. (b) Probléme d'ouverture. Le
flot optique est orthogonal a la bordure du faisceau de lu-
miére, donnant des résultats complétement faux.

rifie ces orientations pendant une phase d'analyse temps
réel. Nous proposons une représentation éparse de la dis-
tribution des orientations locales du flot optique par une
combinaison linéaire de fonctions noyaux. L'algorithme a

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

été testé sur des séquences réelles et nous avons montré

gu’il est capable de classifier des événements inattendus te

que des mouvements a contre sens, des vehicules déboitan{10]

subitement, des marches arriére, etc.

Les travaux futurs visent a diminuer le nombre de mau-
vaises détections, souvent dues a la qualité de I'extrac-
tion du flot optique. Différentes solutions sont a I'étude :
remplacer le flot optique par des approches types détec-
tion/mise en correspondence, ajouter des filtrages tempo-
rels afin d’obtenir des alertes par événement au lieu déalert
parimage, étudier I'influence du choix de la fonction noyau
pour les modélisations de distribution et enfin calculer un
seuil de détection en fonction de la distribution apprise.
De plus, le systeme détecte seulement les événements liés
au mouvement. Une extension a la détection d’anomalies
liges a l'arrét ou au faible mouvement (personne au sol,
stationement suspect) est aussi a I'étude. D’autre pagt, un
étude comparative de I'approche proposée avec les one
class SVM est envisagée.
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