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Abstract

Abstract

The study and the understanding of human behavior has become one of the major
concerns for various reasons in different sectors of activity. This need to understand the
habits of people led several big firms towards the use of videos surveillance for analyzing
and interpreting behaviors. The exploitation of the huge amount of data produced by
the surveillance’s cameras requires the commitment and the involvement of several
human operators. These reasons led to the emergence of research aimed at automating
these procedures. As a result, the study of human behavior has become the main subject
of several researches in the field of computer vision. Thus, a variety of behavior analysis
solutions based on artificial intelligence emerged. These solutions include eye tracking,

activity recognition, and counting and tracking people.

In this work, our objective is the proposal of a solution that enable the simultaneous
track of several individuals in a multi-camera network in order to reconstruct their
trajectories in the context of behavioral analysis. For this, we have proposed a system
that is made of three main modules and a management module. The first module is a
counting module based on the use of a Kinect to measure entries. This module is designed
to use depth maps obtained from a ceiling kinect. The second module is a mono-camera
tracking system that is based on the use of particle filtering to track individuals
independently in each camera. The third module is a re-identification module which is
based on the selection of salient regions for each individual. It enables the association of
the individuals that are detected in the different cameras. To build this module, we
proposed a new framework for the selection of salient patches (discriminant patches) for
each of the tracked individuals; then, we used different matching methods to associate
these patches and confirm the re-identification of individuals. The last module which is
the management module is based on the use of ontologies for interpreting trajectories.
This module is designed to create semantic trajectories from raw trajectories obtained
previously. To do this, we have created ontologies that enable the segmentation of raw
trajectories to episodes and then adding knowledge to these episodes in order to give

them some sense.



Résumé

Résume

L’étude et la compréhension du comportement humain est devenue 1'une des
problématiques majeures dans différents secteurs d’activités. Ce besoin de comprendre
les habitudes des individus a conduit plusieurs entreprises vers 'utilisation de vidéos pour
I’analyse et l'interprétation des comportements. L’exploitation d’'un grand nombre de
données produites par des caméras de surveillance nécessite 'engagement et I'implication
de plusieurs opérateurs humains. Ces raisons ont conduit a 1’émergence de travaux de
recherches qui ont pour objectif 'automatisation de ces procédures. De ce fait, I’étude
du comportement humain est devenue 1'un des principaux sujets de recherche dans le
domaine de la vision par ordinateur, et de nombreuses solutions d’analyse du
comportements basées sur 'utilisation de I'intelligence artificielle ont émergé. Parmi ces
solutions, nous pouvons citer le suivi du regard, la reconnaissance d’activités, le

comptage, et le suivi de personnes.

Dans ce travail, notre objectif est le développement d’un systéme qui va permettre
de suivre simultanément plusieurs individus dans un réseau multi-caméras afin de
reconstruire leurs trajectoires dans le contexte de I'analyse comportementale. Pour cela,
nous avons proposé un systeme de suivi qui est composé de trois modules principaux et
d’un module de gestion. Le premier est un module de comptage utilisant une Kinect pour
mesurer les entrées. Ce module est congu pour utiliser les cartes de profondeur obtenues
d’une kinect installée au plafond. Le deuxieéme module, basé sur I'utilisation de filtres a
particules, est un systeme de suivi mono-caméra destiné a suivre les individus
indépendamment dans chacune des caméras. Le troisieme module, basé sur la sélection
des régions saillantes de chaque individu, sert a la ré-identification et permet d’associer
les individus détectés dans les différentes caméras. Pour le construire, nous avons proposé
un nouveau framework pour la sélection des patches saillants (patches discriminants) de
chacun des individus suivis, et nous avons utilisé différentes méthodes d’appariement
pour associer ces patches et confirmer la ré-identification des personnes. Enfin, le module
de gestion est congu pour créer des trajectoires sémantiques a partir des trajectoires
brutes obtenues précédemment. Basé sur I'utilisation d’ontologies pour l'interprétation
des trajectoires, il permet d'une part de segmenter les trajectoires en des épisodes, et

d'autre part d’ajouter des connaissances a ces épisodes pour leur donner du sens.
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Introduction Générale

Introduction générale

Avec l'arrivée du digital, les points de vente connaissent aujourd’hui une double
révolution. La premiere concerne les parcours clients qui doivent maintenant étre congus
de fagon hybride en incorporant en magasin des éléments digitaux [1]. La deuxiéme, par
les nombreuses self-service technologies disponibles, impacte le client qui voit ses activités
monter en puissance, puisqu'en toute autonomie, il peut scanner ses produits, utiliser des
caisses automatiques, comparer des produits sur son téléphone via des applications et

ceci sans solliciter le personnel en contact [2].

Cette double révolution a radicalement modifié les parcours et trajectoires des clients
en magasin, ce qui constitue une source importante de questions de recherche en
marketing [3]. Il devient ainsi fondamental de mieux comprendre et d'expliquer les
trajectoires et comportements des clients dans ces nouveaux contextes. Pour ce faire, les
chercheurs et distributeurs se doivent de développer des méthodes performantes de
collecte, de codage et d’analyse des comportements. A ce jour, les méthodes existantes
se divisent en deux grandes familles. Les premieres, ou le client déclare son parcours a
travers des questionnaires, sont remises en cause car fondées uniquement sur des éléments
déclaratifs pouvant étre incomplets ou subjectifs. Les deuxieémes, qui reposent sur les
techniques d’observation par opérateurs ou caméras [4], sont & priori plus objectives mais

souffrent cependant de carences importantes :

- L’analyse des comportements via des enregistrements nécessite au préalable une
autorisation de la CNIL pour l'acquisition et la conservation temporaire de
données. Ces procédures peuvent s'avérer lourdes, et le fait méme d'étre enregistré
est généralement mal accepté par le consommateur.

- L’utilisation d’opérateurs humains est parfois source d’incomplétude et
d’incohérence. Aux erreurs humaines peut s'ajouter la subjectivité de 1'analyse,

rendant plus difficile la comparaison d'informations relevées par différents
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opérateurs. Par ailleurs, I'observation réalisée par opérateur mobilise un grand
nombre de personnes pour réaliser des analyses quantitatives.

- L’échantillonnage temporel et non exhaustif des vidéos ne permet pas de
capitaliser un grand nombre de comportements sur des intervalles de temps
réduits.

- Le colt qui, entre autres conséquences, limite les études dans le temps et ne

permet pas de les actualiser régulierement.

Afin de palier a ces carences, et notamment pour améliorer et/ou automatiser la
collecte, le codage et les analyses, de nouvelles solutions d’analyse comportementale,
basées sur la vision par ordinateur et l'apprentissage, commencent a émerger. Ces
solutions relévent majoritairement de l'analyse des trajectoires, de la classification
d'expressions faciales, de la reconnaissance des gestes et/ou du suivi de personnes [5-7].
L'un des sujets les plus étudiés dans ce domaine est le suivi des personnes dans un réseau
de caméras. Cette problématique peut étre considérée comme 1'étape de base dans la
conception de plusieurs applications dans ce domaine. Pour la résoudre, deux approches
principales ont été proposées dans la littérature : les approches centralisées et les
approches distribuées. Les approches centralisées sont basées sur l'exploitation de la
relation entre différentes caméras pour effectuer un suivi, soit par la reconstruction 3D
de la sceéne, soit par la récupération de la carte d'occupation du plan de sol. Les approches
distribuées combinent généralement un module de suivi mono-caméra cong¢u pour la
récupération des segments de trajectoire dans le champ de vision d’une seule caméra, et
une stratégie de ré-identification congue pour associer les individus suivis a travers les
différentes caméras. Pour cela, la conception de stratégies de ré-identification adéquates

est une tache tres importante dans ce genre d’approche.

Notre travail de recherche s'inscrit dans le cadre du projet MAGNUM (Mesure
Analyse Gestion de flux Nativement Unifiée dans des Malls), financé par le Fond Unique
Interministériels, dont 1’objectif principal est la réalisation de solutions innovantes pour
I’analyse du comportement client dans une surface de ventes. D'une maniere générale,
nous nous proposons de répondre a deux questions. La premiere est méthodologique :
comment automatiser, pour les distributeurs, la collecte, le codage et l'analyse des
informations 7 La deuxieme consiste, grace a cette nouvelle méthodologie, & comprendre
les trajectoires du client et ses antécédents dans le contexte de digitalisation des parcours
et d’autonomie accrue du client.

Pour cela, nous avons développé un systeme permettant de suivre simultanément

plusieurs individus dans un réseau multi-caméras afin de reconstruire leurs trajectoires
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dans le contexte de l'analyse comportementale. Nous avons choisi une approche
distribuée, a nos yeux plus adaptés, car réduisant les restrictions sur le réseau de caméras
et permettant ainsi 'utilisation des réseaux déja installés. Notre systeme de suivi est
composé de trois modules principaux et d’'un module de gestion. Le premier de comptage
est basé sur l'utilisation d’une Kinect pour mesurer les entrées. Le deuxieme de suivi
mono-caméra utilise du filtrage a particules, et sert a suivre les individus
indépendamment dans chacune des caméras. Le troisieme de ré-identification sélectionne
des régions saillantes, et permet d’associer les individus détectés dans les différentes
caméras. Enfin, le module de gestion s'appuie sur des ontologies pour 'interprétation des

trajectoires.

Ce manuscrit est articulé autour de quatre chapitres. Le premier chapitre détaillera
I'état de l'art et présentera une vue d’ensemble de notre solution pour le suivi de

personnes dans un réseau de caméras.

Le deuxieéme chapitre sera consacré aux deux premiers modules de notre systeme : le
module de comptage et le module de suivi mono-caméra. Le module de comptage
est basé sur l'exploitation des cartes de profondeur obtenues d’un kinect installée au
plafond avec une position zénithale par rapport a la direction de mouvement afin de
compter le nombre de personnes qui entrent et sortent d’un espace fermé. Pour cela nous
avons congu et développé deux sous-modules : 1'un pour la détection de personnes dans
les cartes de profondeur et l'autre pour le suivi. Ces deux sous-modules permettent de
déterminer le nombre d’individus traversant une ligne d’intérét dans le champ de vision
de la kinect. Le module de suivi mono-caméra des personnes repose sur 1'utilisation d’un
filtre particulaire pour reconstruire les segments de trajectoires. Les séries de tests réalisés
pour valider le fonctionnement de ces deux modules seront également présentées et

analysées.

Dans le troisieme chapitre, nous détaillerons le module de ré-identification utilisé
pour associer les individus suivis dans les différentes caméras, afin de fusionner les
segments de trajectoires obtenus précédemment et reconstruire les trajectoires globales
des personnes suivies durant leurs présences dans l'espace surveillé. Notre méthode de
ré-identification repose sur 'exploitation des différences locales entre les individus suivis.
Un nouveau framework, permettant la sélection des régions saillantes pour chacun des
individus suivis, a été mis en place. Ensuite ces patches saillants sont utilisés pour associer

les individus a l'aide de trois différentes approches d’appariement. La encore, nous
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présenterons et analyserons la multitude de tests effectués pour valider le fonctionnement

de ce module avec les différents appariements.

Le quatrieme et dernier chapitre sera consacré au développement du module de
gestion. Ce module est utilisé pour 'ajout de connaissance aux trajectoires brutes pour
faciliter leurs interprétations par les opérateurs humains. Une fagon naturelle pour
ajouter ces connaissances consiste a utiliser des ontologies. Dans notre cas, trois
ontologies ont été définies : une ontologie de modélisation de l'environnement pour
modéliser les parties statiques de l'espace surveillé, une ontologie de modélisation des
trajectoires pour la construction des trajectoires sémantiques, et une ontologie

d’observation dans I’environnement pour relier les trajectoires a 1’environnement.

Ce manuscrit se terminera par une conclusion résumant les apports principaux, une

synthese des travaux réalisés, ainsi que des perspectives pour la continuité de ce travail.
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Chapitre 1.  Etat de I'art et description
geneéral de notre methode.

1.1. Introduction

De nos jours, les réseaux de caméras de surveillance sont installés dans tous types
d’infrastructures tels que les petits magasins, les surfaces de ventes jusqu’aux grandes
infrastructures comme les aéroports et les gares. Ces réseaux de caméras génerent une
quantité faramineuse de données qui sont généralement sous exploitées et qui sont
seulement utilisées dans le cadre de la surveillance. Cette quantité phénoménale de
données peut étre exploitée de maniere plus efficace dans d’autres applications qui sont
actuellement moins étudiés tel que la fouille de données et/ou lextraction des
connaissances. De nouvelles thématiques de recherches ont émergé durant les dernieres
années, il s’agit, généralement d’analyser le comportement des individus a partir de

données issues des caméras pour des applications en marketing, sécurité, médical,...

Pour des raisons de performance le besoin de processus automatiques d’analyse pour
des études de comportement devient indispensable. Les applications implémentées
doivent se baser sur des algorithmes d’analyse d’images/vidéos qui sont capables
d’interpréter le comportement des personnes présentes dans la scéne étudiée (surveillée)

sans l'intervention d’opérateurs humains.

Dans ce chapitre, nous allons nous consacrer a l'une des étapes importantes de

I’analyse du comportement qui consiste a suivre des personnes dans un réseau de caméras.
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La problématique de suivi de personnes a été traitée dans deux contextes.
Premierement le suivi de personnes dans le champ de vision d’une seule caméra qui
consiste dans la récupération de la trajectoire de I'individu en question durant sa présence
dans le champ de vision de chacune des caméras indépendamment des autres. Cette
problématique est communément connue comme le suivi mono-caméra des personnes.

Une illustration de cette problématique est montrée dans la Figure 1.

Images originales Initialisation (détection des Suivi Trajectoires
personnes)

Figure 1. lllustration pour un systéme de suivi mono-caméra.

Une fois que les trajectoires de la personne suivie sont récupérées pour chacune des
caméras du réseau, une deuxieme problématique s’impose. Cette nouvelle problématique
se résume dans la récupération de la trajectoire de I'individu en question mais cette fois
d’une facon globale sur l'ensemble des caméras du réseau. Cette problématique est
communément connue comme le suivi multi-caméras de personnes. Une illustration de
cette problématique est montrée dans la Figure 2. Les deux types de suivis peuvent étre
réalisés soit en temps réel online tracking soit sur des vidéos préenregistrer offline

tracking. [8]
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Images originales Initialisation (détection des Suivi Trajectoires
personnes)

Figure 2. llustration pour un systéme de suivi multi-caméra.

Nous pouvons facilement déduire que le probleme de suivi multi-caméras de
personnes n’est qu’une extension du probléeme de suivi mono-caméra. De ce fait, la
majeure partie d’algorithmes utilisés dans le cadre de suivi multi-caméras de personnes
sont basés sur des méthodes déja utilisées dans le cadre du suivi mono-caméra comme la

détection de mouvement, filtrage, ou encore le flow optique.

L’utilisation d’un systéeme multi-caméras a plusieurs avantages par rapport a
I'utilisation d’un systéme mono-caméra. Parmi ces avantages on peut citer la gestion des
occultations et de grands espaces. Cependant, le suivi multi-caméras nécessite en
contrepartie des algorithmes plus complexes et des charges de calculs beaucoup plus
grandes. Du fait du défi que cette problématique représente, le suivi multi-caméras de
personnes est I'une des problématiques de recherche les plus abordée durant ces dernieres

années dans le cadre de l'analyse comportementale basée sur la vision par ordinateur
[81.[9].

1.2. Etat de I’art

Le suivi multi-caméras a été fréquemment abordé pour son importance, ces larges
perspectives d’utilisations ainsi que le défi scientifique qu’il releve. Plusieurs études et
recherches ont été effectuées dans ce cadre et une variété d’algorithmes et de méthodes
ont été proposées pour résoudre cette problématique. Ces méthodes peuvent étre classées

de différentes manieres en se basant sur différents criteres. Elles peuvent étre classées par
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rapport aux méthodes de détection de mouvement qui sont utilisées. De la méme maniere,
elles peuvent étre classées en se basant sur la configuration du réseau de caméras utilisé
(caméras avec ou sans chevauchement). Dans cet état de ’art, nous avons choisi de
classer ces méthodes en se basant sur ’étape dans laquelle la fusion de données entre les
différentes caméras intervient. Avec ce classement, les travaux qui ont été effectués dans
le cadre du suivi multi-caméras sont séparés en deux catégories principales qui sont les

approches centralisées et les approches distribuées.

Dans les approches centralisées la fusion de données entre ’ensemble des caméras
intervient avant le suivi tandis que pour les approches distribuées la fusion de données
entre ’ensemble des caméras intervient apres le suivi pour combiner les segments de
trajectoires obtenues dans chacun des champs de vision des caméras [8-10]. La
combinaison de ces deux approches nous donne une nouvelle catégorie qui est les
approches décentralisées. Dans cette catégorie la fusion de données intervient avant le
suivi pour chaque groupe de caméras et la fusion finale entre 'ensemble des groupes

intervient apres le suivi. Ce classement est illustré dans la Figure 3.

Suivi multi-caméras

l l

Approches N\ Approches
centralisées \JJ-:/ distribuées
Approches
décentralisées

Figure 3. Les différentes approches de suivi multi-caméras.

1.2.1. Approches centralisées
Une variété de méthodes de suivi multi-caméras basées sur 1'utilisation d’approche
centralisée ont été proposées. Ces méthodes sont généralement utilisées dans les réseaux
de caméras avec des champs de vision qui se chevauchent. Elles sont utilisées dans les
scenes de foules avec beaucoup d’occultations pour la gestion des petites surfaces. Elles

se basent sur la fusion d’informations qui parviennent de l’ensemble des caméras du
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réseau avant le suivi pour résoudre les problemes d’occultation et d’observations bruitées
[10, 11].

D’une maniere générale, toutes les méthodes basées sur 1'utilisation d’une approche
centralisée ont le méme pipeline de base. Elles sont réalisées en plusieurs étapes qui
commencent par la détection des individus présents dans l'ensemble des caméras
séparément. Une fois les individus détectés, 'étape suivante consiste dans la fusion de
ces détections pour localiser les individus dans la scéne et finalement un suivi est effectué
le suivi pour récupérer la trajectoire de chaque individu. Ce pipeline de base est illustré

dans la Figure 4.

Camé,ra (1) Caméra (2) .............................................. Caméra (n)
Détection Détection =~ s Détection

Fusion de
données
avant le

SUIVL

Figure 4. Le pipeline de base pour une approche centralisée.

Dans la premiere étape, les individus présents dans le champ de vision de chacune
des caméras sont détectés a l'aide d'un algorithme classique de détection de mouvement
comme le flow optique ou la soustraction de fond. Une fois la détection réalisée, ’étape
suivant consiste dans la combinaison des détections enregistrées sur l'ensemble des
caméras en s’assurant que les frames traités représentent le méme instant, d’ou la
nécessité d’avoir un réseau de caméras synchronisées. Ces détections sont utilisées pour
soit trouver la localisation 3D de 'individu suivi dans la scéne, soit pour établir un plan
d’occupation pour le plan de sol de la scene. Cette étape nécessite d’avoir la relation
géométrique entre les positions de l'ensemble des caméras. Cette derniere étape est
répétée a plusieurs reprises pour chaque nouvelle frame sur une certaine période ce qui

permet d’enregistrer les positions des individus suivis dans le temps et de pouvoir
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reconstruire leur trajectoire durant cette période. Une synthese des méthodes utilisant

une approche centralisée est présentée dans le Tableau 1.

Référence Vecteur de caractéristique Méthode d’association Calibration
Kim et al Binary map Intersection de  1’axe Oui
vertical central
Duetal
Fleuret et al Binary map Plan d’occupation Oui
Huang et al
Santos et al Binary map Contraintes Non
Homographiques
Khan et al
Liem et al Couleur Reconstruction 3D Oui
Guan et al
Arsic et al
Chenetal Tracklets Optimisation de graph Non
Kroeger et al Couleur SFM Non
Yao et al Couleur et apparence Modele 3D Oui
Hofmann et al Couleur Modele  déformable et Oui
) projection en 3D
Leal-Taixe et al
Bredereck et al Couleur HSV et positions Positions 3D Oui
Jiaung et al Couleur et apparence Modele  déformable et Oui
o distances en 3D
Balteiri et al
Wen et al Apparence et continuité de | Positions 3D Oui
mouvement
Du et al Couleur et apparence Algorithme probabiliste Non
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Zhang and Cheng | haar-like features, HOG, et | Combinaison des champs Oui
LBP de vision

Tableau 1. Synthése des méthodes utilisant une approche centralisée.

Les algorithmes de suivi qui sont basés sur 'utilisation d’une approche centralisée se
fient a la fusion de données obtenues par ’ensemble des caméras avant le suivi. De ce
fait, I’étape principale de ces algorithmes est 1’étape de fusion de données qui fait la

différence entre une méthode et une autre.

Parmi ces algorithmes, deux catégories principales peuvent étre distinguées en se
basant sur la méthode de fusion de données adoptée. La premiere catégorie est celle ou
la fusion de données est faite pour établir le plan d’occupation pour le plan de sol [12-16]
et la deuxieme catégorie est celle ou la fusion de données est fait pour obtenir des

informations sur la position 3D des individus suivis dans la scene [11, 15, 17-21].

1.2.1.1. Localisation sur le plan de sol

Les méthodes de suivi multi-caméras qui se basent sur la localisation des individus
sur le plan de sol sont généralement réalisées en trois étapes principales. Dans la premiere
étape, elles utilisent un algorithme de détection de mouvement et une segmentation
adaptée pour détecter les personnes dans le champ de vision de chacune des caméras qui
couvre la scéne. Une fois les frames obtenues a partir des différentes caméras analysées
pour la détection des personnes I'étape d’apres consiste dans 'exploitation de la relation
géométrique entre les positions des caméras pour obtenir la position de chaque individu
détecté sur le plan de sol. La derniere étape consiste dans la répétition des deux premieres
étapes sur une période de temps et I'enregistrement des différentes positions occupées par
chaque individu pour obtenir sa trajectoire. Ce principe de fonctionnement est illustré

dans la Figure 5.
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Trajectoire sur le
plan de sol

Projection
sur le plan
de sol.

Caméra 2

Caméra 1

Figure 5. Localisation sur le plan de sol.

Dans cette catégorie d’algorithmes de suivi multi-cameras, on peut citer la méthode
proposée par Kim et Davis [12]. Cette méthode est basée sur I'utilisation d’un algorithme
standard de soustraction de fond pour obtenir le premier plan pour chacune des caméras
du réseau. Les pixels du premier plan obtenus dans I’étape précédente sont classés a I'aide
d’un algorithme de classification bayésienne pour obtenir des blobs qui représentent les
individus présents dans la scéne. Ces blobs sont combinés entre les différentes caméras
pour obtenir les localisations des individus sur le plan de sol en reconstruisant la vue de
dessus de la scene. Les localisations sont obtenues par l'intersection entre les axes
verticaux des blobs. De la méme fagon, Du et Piater [22] ont utilisé l'intersection entre
les axes principaux des cibles pour combiner les informations entre l’ensemble des
caméras et ils ont utilisé un filtre particulaire pour suivre les individus dans le plan de

sol et dans chacune des caméras.

Dans le méme contexte, Fleuret et al [13] ont proposé une méthode qui est basée sur
la combinaison entre un plan d’occupation probabiliste qui donne l’estimation de
I'occupation du plan de sol pour chaque frame des vidéos analysées et une optimisation
globale des trajectoires pour les individus suivis sur des patches de vidéos d'une centaine
de frames chacun. L’estimation de plan d’occupation est faite par une méthode standard
de soustraction de fonds suivi par I'utilisation d’un modele générative qui est basé sur la
couleur et un modele de mouvement. Dans la méme logique, Huang and Wang [23] ont
définis une probabilité de détection pour estimer la probabilité d’avoir un objet en
mouvement pour chaque position dans le plan de sol en se basant sur les images de

premier plan obtenues dans les différentes caméras.
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Toujours dans 'utilisation de localisation sur le plan de sol, Santos et Morinoto [14]
ont proposé une méthode de suivi multi-caméras qui commence par une méthode
standard de soustraction de fonds pour détecter les objets en mouvement dans la scéne.
Une fois les individus en mouvement détectés, I’étape suivante consiste dans le calcul de
la masse supportée par chaque pixel du plan de sol pour toutes les caméras. Ce calcul de
masse est utilisé pour localiser les individus dans la scéne en supposant que les individus
se trouvent dans les maximums locaux. Une fois détectées, ces nouvelles positions sont
associées aux individus suivis dans les frames précédentes pour obtenir les trajectoires.
Dans le méme contexte, Khan et Shah [24] ont utilisé une homographie planaire pour
obtenir les positions des individus dans le plan de sol, tandis que Eshel et Moses [25] ont
choisi de suivre seulement les tétes des individus en les représentant par un seul point
caractéristique qui est projeté sur le plan de sol afin d’obtenir les différentes positions

des individus durant leurs présence dans la scéne.

1.2.1.2. Reconstruction 3D

La deuxieme catégorie de méthodes utilisant une approche centralisée est celle basée
sur la reconstruction 3D soit de la scéne en question soit des individus suivis. Ces
méthodes sont basées sur l'utilisation d’informations 3D obtenues de I’ensemble des
caméras pour localiser les individus suivis dans un environnement 3D. Pour ce faire, ces
algorithmes se font généralement en trois étapes. Dans la premiere étape, un algorithme
standard de détection de mouvement est utilisé pour détecter les personnes en
mouvement dans chacune des caméras du réseau et obtenir leurs localisations dans le
champ de vision de chacune de ces caméras. Une fois les positions 2D des individus suivis
sont récupérées, la deuxieme étape consiste dans la projection de ces positions dans un
environnement 3D pour obtenir les positions 3D des individus suivis. La troisieme et
derniere étape consiste dans la répétition des deux premieres étapes sur une période de
temps pour obtenir un vecteur de position 3D qui représente la trajectoire de la personne
suivie dans un environnement 3D. Ce principe de fonctionnement est illustré dans la

Figure 6.
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>~ Crec(nl)

V2

Figure 6. Utilisation d’informations 3D.

Dans ce contexte d’utilisation d’informations 3D pour le suivi multi-caméras de
personnes, une variété de méthodes ont été proposées [11, 26-29]. Parmi ces méthodes on
peut citer celle proposée par Liem et Gavrila [11]. Cette méthode est basée sur la
reconstruction volumétrique de la scéne en 3D dans un réseau de caméras avec
recouvrement. L’algorithme commence par la détection des premiers plans pour chacune
des caméras avec un algorithme classique de soustraction de fond. Une fois les blobs des
premiers plans détectés pour I'ensemble des caméras, ils sont utilisés pour le calcul du
volume occupé par chaque blob dans la scene en 3D. Ces blobs en 3D sont projetés sur
le plan de sol pour estimer le nombre de personnes présentes dans chaque blob en se
basant sur la surface que les projections de ces blobs occupent. A la fin, 'association de
ces nouvelles détections avec les individus déja suivis dans le systéeme permet le
recouvrement de leurs trajectoires. De la méme maniere, Guan et al [26] ont utilisé une
méthode de reconstruction dynamique de scene en se basant sur les formes des silhouettes
d’objets obtenues de leurs détection en 2D dans les champs de vision de I’ensemble des
caméras. Arsic et al [27] ont utilisé une transformation homographique sur plusieurs
couches pour obtenir la reconstruction de la scéne en 3D, et Kroeger et al [28] ont combiné
des méthodes de suivi multi-caméras par détection avec des méthodes de localisation
développer pour le SEM. Cette combinaison permet d’effectuer un suivi dans des caméras
dynamiques sans restriction sur le mouvement des individus suivis. Toujours dans la
méme logique Yao et Odobez [29] ont adopté une approche de suivi qui est basée sur la

représentation des individus par des modeles dans ’environnement 3D.
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Toujours dans les méthodes qui se basent sur I'utilisation d’information 3D, Hofmann
et al [17] ont proposé un algorithme qui combine les problémes de la reconstruction 3D
et le suivi dans un seul framework. Cette méthode commence par la détection des
individus dans chacune des caméras en utilisant le modele déformable décrit dans [30].
Une fois ces détections 2D obtenues pour lI'ensemble des caméras, elles sont ensuite
projetées dans un systeme commun de coordonnées 3D pour avoir la reconstruction 3D
des objets suivis. La liste ordonnée de ces reconstructions est considérée comme la
trajectoire de 'objet en question. De la méme maniere, Leal-Taixe et al [31] ont combiné
la reconstruction 3D et le suivi dans un seul probléeme d’optimisation dans lequel les
détections 2D sont combinées pour avoir la localisation et le suivi dans un environnement
3D.

Jiang et al [32] ont utilisé ces informations 3D pour le suivi mais d’une autre maniere.
Ils ont proposé une méthode qui est basée sur I'utilisation de deux graphs. Dans le premier
graph, ils imitent des hypotheéses sur le plan de sol en utilisant les apparences 2D et les
distances 3D des individus suivis pour extraire un ensemble de tracklets. Ensuite le
deuxieme graph est utilisé pour associer ces tracklets et obtenir les trajectoires globales
des personnes suivis. Del-Blanco et al [18] ont proposé un algorithme basé sur 1'utilisation
d’une méthode standard de soustraction de fond pour détecter le objets en mouvement
pour chacune des caméras, en méme temps ils ont extrait les descripteurs de couleur pour
ces objets. Ces informations sont par la suite utilisées dans ’environnement 3D pour
estimer la densité de probabilité d’occupation volumétrique pour chaque individu dans

le temps en utilisant un filtre particulaire.

En plus des deux catégories citées auparavant pour les approches centralisées. Il y a
certaines méthodes hybrides comme celle proposée par Balteiri et al [15]. Dans cette
méthode, les informations 3D obtenues de l'ensemble des caméras sont utilisées pour
détecter les individus et leurs localisations dans le plan de sol. Pour cela, ils ont
approximé les individus par des cylindres. Ensuite ils ont effectué le suivi sur une courte
période de temps en exploitant les informations géométriques en 3D ainsi que les
contraintes entre les caméras. Ces segments de trajectoires sont combinés par la suite
pour avoir les trajectoires globales pour les personnes suivies. L’association entre les
différents segments est faite avec une méthode de ré-identification basée sur 'utilisation
du modele 3D de corps présenté dans [33] qui prends en considération la couleur et
I’apparence des individus. Une autre méthode qu’on peut citer ici est celle proposé par
Du et Piater [34] qui se base sur un partage limité d’informations entre les caméras. Cet

algorithme est basé sur I'utilisation d’un filtre particulaire pour suivre les individus dans
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le champ de vision de chacune des caméras avant l'utilisation d’un algorithme de
propagation de croyances (belief propagation) pour le partage d’information entre les

trackeurs.

1.2.2. Approches distribuées

La deuxieme grande catégorie de méthodes de suivi multi-caméras de personnes est
celle des méthodes basée sur l'utilisation d’une approche distribuée. Une variété
d’algorithmes a été proposée dans cette catégorie. Ces approches sont généralement
utilisées pour la gestion des grandes scenes avec beaucoup de caméras qui peuvent ne pas
avoir des champs de vision qui se chevauchent. Elles peuvent aussi étre utilisées dans le
cas ou la relation géométrique entre les caméras est inconnue ou difficile a estimer. Un
autre avantage non négligeable pour cette approche est le fait qu’il n’y ait pas de
restriction sur la synchronisation ou la position des caméras ce qui rend cette approche

plus adaptée pour les réseaux de caméras qui sont déja installés [10, 35].

Les méthodes de suivi qui utilisent une approche distribuée se basent sur un partage
limité d’informations entre les caméras. En général, ces algorithmes se font en trois étapes
principales pour obtenir les trajectoires globales des individus suivis sur toute la scéne
surveillée. Ils commencent par la détection et le suivi de personnes dans chacune des
caméras indépendamment des autres. Ensuite vient 'étape de ré-identification dans
laquelle les individus suivis par ’ensemble des caméras sont associés les uns aux autres
pour avoir les correspondances entre ces individus. A la fin vient I'étape ou les segments
de trajectoires obtenus dans la premiere étape sont combinés a ’aide des correspondances
obtenues dans la deuxieme étape pour avoir les trajectoires des personnes sur toute la

scene. Ce pipeline de base est illustré dans la Figure 7.
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Camera (1) Camera (2) Cameéra (n)
Détection Détection Détection
Suivi mono-caméra  Suivi mono-cameéra Suivi mono-caméra

| \l\|

Fusion de
données
apres le

SUIVvl.

Figure 7. Le pipeline de base pour une approche distribuée.

Dans cette approche, la premiere étape est un suivi mono-caméra qui utilise une des
méthodes classiques de suivi mono-caméra comme un filtre de Kalman, un filtre
particulaire ou simplement un suivi par détection. Cette partie d’algorithme est utilisée
pour le recouvrement des trajectoires des individus suivis dans le champ de vision de
chacune des caméras indépendamment des autres. Ensuite, une fois les segments de
trajectoire récupérés la deuxieme étape consiste dans la recherche des correspondances
entre les individus suivis dans I’ensemble des caméras pour trouver les correspondances
entre chaque apparition d’individu dans une caméra donnée avec ces apparitions dans les
autres caméras. Cette étape est communément connue comme la ré-identification de
personnes. La troisieme et derniere étape est celle ou les segments de trajectoires obtenus
dans la premiere étape sont combinés a l'aide des correspondances obtenues dans la

deuxiéme étape pour le recouvrement des trajectoires globales.

Toutes ces méthodes ont le méme pipeline de base avec de petites différences. Dans
ce pipeline, I'étape qui fait le plus de différence entre les méthodes proposées est ’étape
de ré-identification dans laquelle une variété d’algorithmes a été proposée. Une synthese

des méthodes utilisant cette approche est présentée dans le Tableau 2.
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Référence Vecteur de caractéristique Méthode d’association Calibration
Back et al Haar-like, Adaboost. -
Kuo et al Histogramme de couleur,

Matrix de covariance,

HOG.
Avraham et al | HOG, SVM. -
Kenk et al

Histogramme de couleur.
Nakajama et al HOG. SVM multi-classes -
Prosser et al Couleur et texture. SVM de classement. -
Loy et al Couleur. Graphe laplacien. -
Bazzani et al histogramme plus modéle. K-NN -
Bak et al Descripteur de covariance. SVM -
Javed et al Couleur. Géométrie épipolaire. Oui.
Aziz et al SIFT, SURF, image spin. Modeéle 2D, k-NN. Oui.
Cheng et al Couleur, texture. - -
Wang et al
Cong et al Couleur. Modele 2D, k-NN. -
Chenetal Spectre de couleurs. Association de Tracklets. -

Hamdoun et al

SURF

Algorithme de vote, K-NN.

Farenzena et al

Une variété de descripteurs

d’apparence.

Les axes symétriques et
asymétriques d’un modéle

de corps.
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Mazzon and | Positions et vitesse. Modele de force sociale. -

Cavallaro

Bouma et al Couleur et informations | Intersection -
spatiale. d’histogrammes.

Nie et al HSV, HOG, informations | Appariement de graphes. -
spatiale.

Brendel et al Positions, taille, histogramme | Algorithme de MWIS. -

de couleur, intensité de gradient

et mouvement.

Lietal Couleur. - -
Colombo et al Propriétés  spatiotemporelle, | Mesure de distance. Oui
Couleur.

Tableau 2.Synthese des méthodes utilisant une approche distribuée.

1.2.2.1. Suivi mono-caméra de personnes

Dans les approches distribuées, le suivi de personnes est fait pour chacune des
caméras indépendamment des autres caméras du réseau. Cette étape de suivi
communément nommé le suivi mono-caméra de personnes. Elle consiste dans la
reconstruction des trajectoires des cibles lorsqu’elles se déplacent dans le champ de vision
d’une seule camera. Dans le cadre de suivi multi-caméras avec une approche distribuée,
cette étape est généralement réalisée a 1'aide d’un algorithme classique de suivi comme
un filtre de Kalman, un filtre particulaire ou un TLD (Tracking by Learning Detection).
Cette étape est utilisée pour récupérer des fragments de trajectoires (tracklets) pour
chaque individu. Ce suivi mono-caméra peut étre considéré comme une étape préalable
pour la tache principale qui est la ré-identification qui permet d’associer les individus
dans les différentes caméras pour récupérer la trajectoire globale de la personne suivie

sur toute la scene.

1.2.2.2. Ré-identification

Comme nous 'avons dit précédemment, I’étape principale pour toutes les méthodes

de suivi multi-caméras qui utilisent une approche distribuée est 1'étape de la ré-
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identification. La ré-identification de personnes dans un réseau de caméras peut étre
définie comme la capacité a décider si une personne qui est actuellement détectée dans
le champ de vision d'une caméra donnée correspond a une personne précédemment
détectée dans le champ de vision d’une autre caméra du réseau. Ce principe est illustré

dans la Figure 8.

Individu
associé.

Individu
requéte.

Candidats.

Figure 8. Hlustration du principe de re-identification.

Une variété de méthodes a été proposée dans ce contexte. Ces méthodes de ré-
identification peuvent étre classées en deux grandes catégories les méthodes directes et

celles par apprentissage.

1.2.2.3. Méthodes directes

Les méthodes directes de ré-identification sont basées sur 'extraction d’'une signature
discriminante pour chaque individu suivi. Ces signatures sont directement utilisées pour
comparer et apparier l'ensemble des individus suivis dans toutes les caméras. Ces
méthodes n’ont pas besoin d’'une base d’apprentissage. Plusieurs méthodes ont été
proposées en se basant sur cette approche. Parmi ces techniques de ré-identification, on
peut distinguer les méthodes qui sont dites single-shot et celles qui sont dites multiple-
shot. Les single-shot sont basées sur I'utilisation dune seule image pour chaque individu
suivi dans le champ de vision d'une caméra tandis que les multiple-shot sont basées sur
I'utilisation de plusieurs images pour le méme individu dans le champ de vision d’une
caméra. L’efficacité de ce genre de techniques est liée directement a la signature utilisée

pour la description des personnes. De ce fait, une variété de descripteurs globaux et
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locaux ont été utilisés pour construire ces signatures. Parmi ces descripteurs utilisés on
peut citer la texture [36], la forme [37, 38] et la combinaison d’'un ensemble de

descripteurs locaux [39].

Bak et al [40] ont proposé un modele d’apparence basé sur I'utilisation de régions de
covariance spatiale obtenue a partir des différentes parties du corps humain. Dans leur
méthode, ils ont utilisé le HOG pour détecter les différentes parties du corps et la
covariance comme descripteur pour obtenir les informations colorimétriques pour chacune
de ces parties. Ces informations colorimétriques sont utilisées en combinaison avec les
informations structurelles pour obtenir une signature discriminante qui est utilisée pour
la ré-identification. Dans le méme contexte, Chen et al [41] ont utilisé le spectre de
I’histogramme de la couleur principale avec deux mesures de similarités ; la similarité
positive (PS) pour les segments connectés et la similarité négative (NS) pour les segments
non connectés afin d’améliorer leur suivi inter-caméras. De la méme maniere, Aziz et al
[42] ont développé une méthode basée sur la classification des apparences en deux
catégories les apparences de front et celles de dos avant la segmentation des silhouettes
en trois parties (la téte, le torse et les jambes). Une fois les individus détectés, classifiés
et segmentés, une signature discriminante basée sur 'utilisation du SIFT, SURF et spin
image est extraite pour chaque partie du corps. Ces signatures sont utilisées pour
I’appariement des différentes parties afin de ré-identifier les individus suivis. Cheng et al,
[43] pour le méme principe, ont utilisé une structure picturale personnalisée afin de
localiser les parties du corps et d'extraire leurs descripteurs ; alors qu'Alahi et al [44] ont
proposé une méthode basée sur la création d'un descripteur d'objet construit a partir de

la cascade de grilles de descripteurs de régions.

Toujours dans les méthodes directes de ré-identification, Wang et al [37] ont introduit
le concept de contexte de forme et d'apparence qui est utilisé dans le calcul d’une matrice
d’apparence qui représente le descripteur de l'objet (personne) en question. Ce
descripteur est construit par la capture des relations spatiales entre les différents labels
d’apparences. Pour calculer ces matrices d’apparence, ils ont créé un framework dans
lequel le calcul se fait en temps réel. Dans la méme idée, Cong et al [45] ont proposé une
nouvelle signature qu’ils ont appelé histogramme de couleur-position. Cet histogramme
est construit par la division de la silhouette de l'individu a ré-identifier en plusieurs
régions horizontales et l'utilisation des valeurs RGB normalisées de chaque région afin
d’obtenir une signature discriminante a utiliser dans la ré-identification. Bouma et al [46]

ont utilisé une méthode basée sur les intersections entre histogrammes pour associer les
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descripteurs colorimétrique et spatiaux, tandis que Nie et al [47] ont utilisé une méthode

d’appariement de graphes.

Dans le méme contexte, Hamdoun et al [38] ont proposé un schéma d’identification
basé sur 'appariement des points d’intérét qui sont collectées sur un ensemble d’images
dans des vidéos a courte durée. Ils ont utilisé le SURF pour extraire ces points d’intéréts
et leurs descripteurs afin de construire une signature discriminante pour chaque individu
suivi. Jungling et Arens [48] ont de la méme maniére utilisé le SIFT comme descripteur
associé au modele (ISM) proposé dans [49] pour la construction de leur systéme de ré-

identification.

Parmi les méthodes qui utilisent une variété de descripteurs locaux, on peut
également citer celle proposée par Farenzena et al [39]. Cette méthode est basée sur
I’accumulation de plusieurs descripteurs locaux pour obtenir une signature discriminante
qui peut étre utilisée dans la différentiation entre les individus. L’algorithme est construit
en trois étapes principales et il est utilisable en single-shot comme en multiple-shot. La
premiere étape consiste dans la localisation des différentes parties du corps a l'aide des
axes de symétrie et d’asymétrie. Une fois détectées, ces parties sont utilisées pour
I'extraction de plusieurs descripteurs d’apparence. Ces descripteurs sont ensuite utilisés
pour l'appariement des individus en accumulant les distances entre l’ensemble des
descripteurs. De la méme maniere, Mazzon et al [50] ont combiné les descripteurs
d’apparence extrait du haut du corps des individus suivis avec leurs positions ; tandis
que Brendel et al [51] ont proposé une méthode basée sur I'utilisation d’un descripteur
qui regroupe la position, la taille, I’histogramme de couleur, le gradient d’intensité ainsi

que le flow optique pour chaque individu.

Toujours dans les méthodes directes, Li et al [52] ont combiné les points forts des
algorithmes basés sur 'appariement et ceux basés sur la classification. Ils ont extrait les
descripteurs utilisés dans 'appariement d’un espace métrique appris au lieu de les extraire
directement de l'espace de données ; tandis que Colombo et al [53] ont proposé une
technique pour estimer la transformée entre I'espace de couleur d’une caméra et ’espace
de couleur d’une autre caméra pour obtenir une bonne constance de couleur entre les
valeurs de couleurs associées a chaque caméra. L’utilisation d’une telle transformation
améliore la performance de 'utilisation d’'un descripteur de couleur pour ré-identifier les
individus a travers les différentes caméras. Pour suivre les individus dans un réseau de
caméras, Mazzon et Cavallaro [54] ont proposé une méthode qui exploite

I’environnement. Leur méthode est basée sur 'utilisation d’un modele de force sociale qui
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prend en compte les points d’intéréts dans la scéne étudiée (les entrées, les sorties, les
points de ralliements). Ce modele facilite la prédiction des trajectoires en se basant sur

les buts et les barrieres qui peuvent influencer les trajectoires des personnes suivies.

1.2.2.4. Méthodes par apprentissage

Les méthodes de ré-identification par apprentissage sont basées sur I'utilisation d’une
base d’apprentissage pour analyser les vecteurs de caractéristiques extraits de ces
échantillons spécifiques et puis généraliser le concept pour ré-identifier les nouveaux
individus qui ne figurent pas dans la base d’apprentissage. Ces méthodes different dans
les algorithmes de classification qui sont utilisés. De ce fait, plusieurs méthodes ont été
proposées avec les différents algorithmes de classification. Parmi ces méthodes on peut
citer celle utilisant le Adaboost [55], le SVM [56], les méthodes d’apprentissage de
descripteurs [57], les méthodes d’apprentissage de distances [58], le plus proche voisin

[59] et la réduction des moindres carrés [60].

Bak et al [55] ont proposé un algorithme pour la ré-identification de personnes basé
sur l'utilisation de Adaboost avec les descripteurs de Haar. Dans cette méthode la
détection et le suivi de personnes est fait par l'utilisation d’un histogramme de HOG.
Une fois le suivi effectué, un ensemble de détections pour chacune des personnes suivies
est accumulées sur une petite période de temps. Cet ensemble de détections est utilisé
par la suite pour extraire les descripteurs de Haar de cette personne. A la fin ces
descripteurs sont utilisés avec I’Adaboost pour extraire une signature visuelle qui sera

utilisée pour la ré-identification.

Les méthodes utilisant un classificateur SVM sont généralement basées sur le méme
principe. Cela consiste a apprendre un SVM en se basant sur un ensemble d’apprentissage
qui regroupe plusieurs images des individus détectés d'une caméra donnée et ensuite
utiliser ce classificateur pour associer les individus détectés dans les autres caméras. Dans
ce contexte, Avraham et al [61] ont proposé un algorithme qui est appris pour trouver
les correspondance entre deux caméras qui ne se chevauchent pas. Cette méthode est
basée sur l'utilisation d’un classificateur qui peut différencier les paires positive et les
paires négative de détections en se basant sur l'utilisation d’un descripteur couleur. Ils
considerent comme paire positive le cas ou les deux images représentent la méme
personne et paire négative le cas ou les deux images représentent deux personnes
différentes et a la fin ce classifieur est utilisé pour décider si une nouvelle paire de

détections représente le méme individu. Toujours dans la méme catégorie, Nakajama et
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al [62] ont proposé un SVM multi-classes qui repose sur la combinaison de plusieurs
classifieurs binaires. Ce classifieur est utilisé pour la ré-identification de personnes a 'aide
de descripteurs de couleur et de forme. De la méme maniere, Kenk et al [63] ont utilisé
un histogramme de couleur pour créer un classifieur multi-classes basé sur des classifieurs
binaires pour résoudre le probleme de ré-identification dans un environnement distribué
de caméras. Tandis que Prosser et al [56] ont reformulé le probleme de ré-identification
comme un probleme d’apprendre a classer, pour cela ils ont utilisé un SVM (RankSVM)
sur des descripteurs de couleur et de texture pour pouvoir ordonner les différents
appariements possible au lieu de faire un appariement direct. Loy et al [64] ont adopté
le méme principe en proposant un cadre de classification multiple pour la ré-
identification, a cet effet, ils ont étudié deux modeles de classification multiples : le graphe

Laplacien normalisé et le graphe itéré Laplacien non normalisé.

Une autre catégorie d’approches est celle qui regroupe les méthodes basées sur
lapprentissage des descripteurs. Cette catégorie de méthodes repose sur l'utilisation
d'une combinaison pondérée de plusieurs descripteurs qui décrivent l'apparence et la
forme de l'individu suivi. Dans ce cas, la phase d’apprentissage est utilisée pour pondérer
les différents descripteurs qui composent la signature qui décrit les individus. Parmi ces
méthodes, on peut citer celle proposée par Figueira et al [57], dans laquelle, 1'algorithme
extrait un ensemble de descripteurs d'apparence des différentes parties du corps pour
chaque individu. Cet ensemble de descripteurs est utilisé pour estimer les parametres du
modele en utilisant le framework d'apprentissage multi-descripteurs de [65]. Toujours
dans le méme ordre d’idées, Kuo et al [66] ont proposé une méthode qui repose sur
lapprentissage online d’apparence discriminante. Ils ont utilisé I’Adaboost sur un
ensemble de descripteurs (histogramme de couleur, matrice de covariance, HOG) calculés
dans différentes positions sur l'individu détecté pour pouvoir combiner les descripteurs
les plus discriminants dans un modele d’apparence qui sera par la suite utilisé dans la ré-
identification. Bazzani et al [67] ont proposé un nouveau descripteur qui condense les
informations de plusieurs images de la méme personne dans une seule signature appelé
«épitoméy (représentant une accumulation de descripteurs locaux sur un ensemble de
détections). Cette signature englobe les descripteurs d’apparences globaux et locaux pour

chaque individu détecté.

Les méthodes qui se basent sur 'apprentissage de distances visent a apprendre une
mesure de similarité entre les paires d’images ou les paires de descripteurs qui
représentent les individus détectés. En général, l'algorithme essaye d’apprendre les

différences entre les paires positives qui représentent le méme individu et les paires
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négatives qui représentent des individus différents au lieu d’apprendre les descriptions
visuelles de ces individus. Pour cette catégorie de méthodes, on peut mentionner les
travaux de Zheng et al [68] dans lesquelles le probleme de ré-identification est reformulé
comme un probleme d’apprentissage de distances relatives. Dans cette reformulation, il
est considéré que la distance entre les paires de vrais appariements est inférieure a la
distance entre les paires de faux appariements. Ce modele de comparaison de distances
relatives est appliqué sur des descripteurs d’apparence (texture et histogrammes de
couleurs). Dans le méme contexte, Bak et al [36] ont utilisé le descripteur de covariance
proposé dans [69] qui code les informations de covariance entre les différentes régions
d’une image afin de caractériser les individus. Mais au lieu d’utiliser qu'un seul
descripteur, ils ont utilisé les descripteurs les plus discriminants pour chacune des parties
de limage. On peut aussi citer la méthode de Javed et al [70] qui est basée sur
I’apprentissage des relations spatio-temporels et d’apparence entre deux caméras données
pour pouvoir calculer la probabilité que deux observations appartiennent a la méme
personne. Cet algorithme permet d’apprendre la fonction de transfert de luminosité
(brightness transfer function) entre les deux caméras ainsi que le positionnement des
entrées, sorties, directions de mouvement et le temps dont a besoin un individu qui quitte

le champ de vision d’une caméra pour atteindre le champ de vision d’une autre caméra.

1.2.3. Utilisation des différentes approches
Dans cette section, le Tableau 3 représente une comparaison des deux approches. Il
présente les avantages et les inconvénients pour chacune des deux approches ainsi que

certains domaines d’application ou le suivi peut étre utilisé.

Comme décrit dans le tableau, il n’y a pas de critere discriminant qui peut permettre
de dire que I'une des deux approches est meilleure que 'autre. Les deux approches ont
certains avantages et certains inconvénients. De ce fait, le choix de 'approche a utiliser

dépends plus des spécifications de I'application qu’on souhaite implémenter.

Approche centralisée Approche distribuée

o o Gestion des petits espaces. e Gestion de grandes surfaces.
=
S e Caméras avec zones de e Cameras sans zones de recouvrement.
_ c
)
5 recouvrement.

e Espaces encombrés (foules).
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Exploitation de la vision multi-vue de La synchronisation entre les différents
la scene. capteurs n’est pas nécessaire.
é Gestion des occultations. La transformation géométrique entre les
E Réduction de des effets de bruit et de cameras n’est pas nécessaire pour le suivi.
@ panne qui peut affecter certains Nécessite un petit nombre de cameras.
capteurs. Plus adapter pour les applications en
temps reéel.
La synchronisation des caméras est Une seule caméra est utilisée méme dans
nécessaire. le cas ou plusieurs caméras sont
La transformation géométrique entre disponibles.
% les cameras est nécessaire pour le Probleme dans la gestion des occultations.
E, suivi. e La présence de bruit ou de panne affecte
§ e Nécessite un grand nombre de tout le systéme de suivi.
= cameras pour couvrir une petite
surfaces.
e Moins adaptée pour la réalisation
d’applications en temps réel.
e Systemes intelligents de surveillance.
é e Contrdle de Traffic urbain.
% o Gestion des flux d’individus dans les espaces publiques.
ﬁ% e Comptage de personnes.
= o
2 e Analyse de comportement des individus.
'E o Etudes statistiques.
£
8

Tableau 3. Résumé de lutilisation, les bénéfices et les inconvénients des deux approches.

1.3. Description de la méthodologie proposeée

Nous terminons ce chapitre par la présentation de I’approche que nous avons mis au
point dans le contexte de 'analyse du comportement des consommateurs. En effet, le
développement de nouvelles stratégies de marketing pour les industries de la grande
distribution est basé sur 1’étude du comportement des clients. Ces études sont
généralement basées sur I'exploitation des vidéos de surveillances. Ainsi, le besoin d’outils
automatiques qui peuvent étre utilisés pour analyser ces vidéos sans avoir besoin

d’opérateurs humains devient nécessaire. La premiere étape dans toute application
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congue pour analyser le comportement des clients est le suivi de personnes dans un réseau
multi-caméras. Dans ce contexte, notre travail consiste dans le développement d’un outil
de suivi qui permet de reconstruire les trajectoires de clients dans une surface de vente.
Pour ce faire, nous utilisons les images des systemes de vidéo-surveillance qui sont déja

sur place.

1.3.1. Description génerale

Dans ce travail, notre objectif est le développement d’un systéeme qui va permettre
de suivre plusieurs personnes dans un réseau multi-caméras. Pour cela, nous avons
proposé un systeme de suivi qui est composé de trois modules principaux et d’'un module
de gestion. Le premier module est un module de comptage basé sur 1'utilisation d’une
Kinect pour mesurer les entrées. Le deuxieme module est un systeme de suivi mono-
caméra qui est basée sur I'utilisation du filtrage a particules, il est utilisé pour suivre les
individus indépendamment dans chacune des caméras. Le troisieme module est un module
de ré-identification qui est basé sur l'utilisation de la sélection des régions saillantes, il
permet d’associer les individus détectés dans les différentes caméras. Et en fin, le module

de gestion basé sur l'utilisation d’ontologies pour l'interprétation des trajectoires. Un

exemple de ce systeme est illustré dans la Figure 9.

Suivi mono-caméra

Ré-1dentification

Figure 9. Systeme proposé.
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1.3.2. Défis a relever
Nous avons divisé le probleme principal de suivi de personne dans un réseau de
cameras en trois sous problemes qui sont le comptage, le suivi mono-caméra, et la ré-
identification de personnes. Nous avons proposé une méthode pour résoudre chaque sous
probleme séparément. Les solutions proposées sont décrites dans la section suivante. Les
résultats obtenus par les différents modules seront combinés pour avoir un systeme

complet de suivi de personnes dans un systeme multi-caméras.
La réalisation de ce systeme est confrontée a un ensemble de défis :

e [’implémentation d’un systeme de comptage pour mesurer les entrées ; ce
systeme doit étre simple, facile a implémenter et suffisamment efficace.

e [L’implémentation d'un systeme de suivi mono-caméra : ce systeme doit étre
capable de détecter les nouveaux individus, gérer les occultations et doit étre
capable de suivre plusieurs individus simultanément.

e [’implémentation d'un algorithme de ré-identification : cet algorithme doit
étre capable de s’adapter aux variations d’éclairage, aux détections partiales,
aux apparences similaires ainsi que aux changements de poses.

e La réalisation d'un systeme de gestion : ce systeme doit étre capable de donner

une sémantique pour les trajectoires obtenues précédemment.

1.3.3. Description générale des différents modules proposés

1.3.3.1. Module de comptage

Le premier module de notre systeme est le module de comptage. Ce module est con¢u
pour mesurer le flux de personnes qui rentre et qui sort du magasin. Ce module est basé
sur I'exploitation de données de profondeur obtenues a 'aide d'une Kinect installée d’une
facon verticale a l'entrée du magasin. L’idée principale derriere ce module réside dans
I'utilisation d’un seuillage qui permet la détection de personnes qui passent sous la
Kinect. Une fois ces individus détectés, ils seront suivis a l'aide d’un modele cinétique
associé a un MeanShift pour éviter leur tant qu’ils sont dans le champ de vision de la
Kinect. Cette procédure de comptage est illustrée dans la Figure 10 et elle est composée

de plusieurs étapes :

e Initialisation de la distance qui sépare la Kinect du sol pour chaque point dans le

champ de vision de la Kinect.
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e Capturer les données de profondeur qui représentent la distance entre la Kinect
et la scene a chaque instant t.

e Utilisation des données capturées a l'instant t avec la profondeur initiale pour
détecter les changements de profondeur qui seront segmentées afin de détecter les
personnes qui sont présentes dans le champ de vision de la Kinect a I'instant t.

e Chaque nouvelle personne détectée est associée a un trackeur qui est utilisé pour

suivre cette personne dans les frames qui suivent (t+1, 2,....).

Kinect

So—— — N

Figure 10. comptage de personne.

Les détails de cette approche ainsi que les résultats seront présentés dans le chapitre

1.3.3.2. Module de suivi mono-camera

Le deuxieme module de notre systeme est le module de suivi mono-caméra. Dans
notre approche, nous avons proposé un module de suivi mono-camera qui est utilisé pour

récupérer des fragments de trajectoires (tracklets) pour chaque individu.

Pour récupérer ces fragments de trajectoires, nous avons utilisé une stratégie de suivi
qui est basé sur I'utilisation d’un filtrage particulaire. Nous avons donc associé un nombre
de particules pour chaque individu suivi. Puis, afin d’estimer la nouvelle position de
I'individu, nous avons utilisé un modele de mouvement avec vitesse constante. La
nouvelle position estimée est utilisée pour l'estimation des nouvelles positions des
particules dans notre filtre particulaire. Ces particules sont pondérées par rapport a la
différence entre leur histogramme couleur et ’histogramme couleur de l'individu suivi
dans l'espace de couleur HSV. Les particules pondérées sont utilisées pour corriger
I'estimation de la nouvelle position de l'individu suivi. Cette procédure de suivi est

illustrée dans la Figure 11.
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Camera de surveillance.

gl Detection des persomnes. wmd Initialisation de nouveau suivis. pmmm

Trajectotres. mmn  SUVIepersomnes. Ko

Figure 11. Suivi mono-camera.

Les détails de cette approche ainsi que les résultats seront présentés dans le chapitre 2.

1.3.3.3. Module de Ré-identification

Le troisieme module dans notre systeme de suivi est le module de ré-identification.
Ce module est utilisé pour trouver les correspondances entre les individus qui sont
détectés dans les différentes cameras. Ces correspondances seront utilisées pour fusionner
les fragments de trajectoires obtenues dans ’étape de suivi mono-caméra pour avoir une

vue globale de la trajectoire d’'une personne sur I’ensemble de la scéne. Le principe de ce

Segments de trajectoire.

module est illustré dans la Figure 12.

Caméra de surveillance 1.
— Suivi de personnes. Liste de candidats.
”y

Re-identification.
Cameéra de surveillance 2.
» &m — Liste de nouveauy individus.
.

Segments de trajectoire.

Figure 12. Utilisation du module de ré-identification.

Pour cette partie, nous avons proposé une méthode originale qui est basée sur la

sélection des régions saillantes pour chaque individu.
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Nous avons proposé un algorithme qui composé d’une étape d’apprentissage et d’une
étape d’appariement. L’étape d’apprentissage est utilisée pour la sélection des régions
saillantes qui différencient le plus possible les différents individus et 1’étape d'appariement

pour associer les individus a partir des régions saillantes sélectionnées précédemment.

Les détails de cette approche ainsi que les résultats seront présentés dans le chapitre 3.

1.3.3.4. Module de gestion

Le quatrieme et dernier module est le module de gestion. Ce module est utilisé pour
rajouter de la connaissance aux trajectoires brutes afin de faciliter leurs interprétations
par les opérateurs humains. Une facon adéquate pour ajouter ces connaissances consiste
dans la construction d’une ontologie pour la construction des trajectoires sémantiques.
Pour ce faire, nous avons proposé un module pour la construction des trajectoires

sémantiques. Ce module est basé sur la construction de trois ontologies :

e Une ontologie de modélisation de I’environnement pour modéliser les parties
statiques de I'espace surveillé.

e Une ontologie de modélisation des trajectoires qui est utilisée dans Ia
construction des trajectoires sémantiques.

e Une ontologie d’observation dans l’environnement qui permet de relier les

trajectoires a I’environnement.

Cette approche sera détaillée dans le chapitre 4.

1.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par ’étude de lI'état de l'art qui nous a
permis d’étudier les différentes approches proposées dans le cadre de suivi multi-caméras

de personnes avant de pouvoir proposer notre approche.

Dans la premiere partie, nous avons présenté un résumé des méthodes proposées dans
la cadre de suivi multi-caméras de personnes. Nous avons classé ces méthodes en deux
catégories, celles basées sur l'utilisation d'une approche centralisée et celles basées sur
I'utilisation d’une approche distribuée. Nous avons fait cette classification en nous
référant a la fusion de données entre les différentes caméras du réseau. Pour chacune de
ces approches, une variété de méthodes a été présentée et discutée. Cet état de I'art a

donné lieu a une publication dans un journal.
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Dans la deuxieéme partie, nous avons présenté un apercu global de notre systeme de
suivi. Nous avons proposé une méthode basée sur 1'utilisation d’une approche distribuée.
Dans notre systeme, nous avons subdivisé le probleme principal de suivi de personnes
dans un réseau de caméras en quatre sous-probléemes qui sont le comptage, le suivi mono-

caméra, la ré-identification et I'interprétation de trajectoires.
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Chapitre 2. Comptage et suivi mono-
camera de personnes

2.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous nous focalisons sur le comptage et le suivi mono-caméra des
personnes. L’'un des aspects les plus étudié est la conception d’outils automatiques de
comptage qui permettent de dénombrer les personnes traversant une ligne d’intérét ou
les personnes se retrouvant dans une zone d’intérét. Ces systemes de comptage de
personnes sont utilisés pour 'obtention d’informations sur le flux des individus dans des
zones piétonniers (supermarchés, métros, gares..), a des fins de statistiques pour la

gestion des flux d’individus ou a des fins de sécurité.

Ces dernieres années, plusieurs méthodes de comptage qui integrent la vision par
ordinateur ont été proposées. Ces méthodes utilisent, de plus en plus, des caméras RGB
ou des capteurs de profondeur pour compter soit le nombre de personnes qui traversent
une ligne d’intérét (LOI) ou le nombre de personnes qui se retrouvent dans une zone
d’intérét (ROI).

Un autre aspect tres étudié dans le domaine de l'analyse du comportement est le
suivi mono-caméra de personnes. Le suivi est défini comme étant le fait d’avoir la capacité
de localiser les individus a chaque instant durant leurs passages dans le champ d’une
caméra donnée. Dans la pratique, nous retrouvons deux types de suivi. Le premier est le
suivi d'un seul individu et le deuxieme est le suivi de plusieurs individus simultanément.

Le suivi d’un seul individu se focalise sur la résolution des problemes de variations

39



Comptage et suivi mono-caméra de personnes

d’éclairage et d’échelle, tandis que pour le suivi multi-personnes se rajoute le probleme
de la différentiation entre les individus suivis. Donc, le défi majeur dans le suivi multi-
personnes consiste dans la gestion du probleme de confusion entre les individus suivis.
Cette confusion peut étre causée par les occultations et par les interactions entre les

individus. Dans ce sens, plusieurs travaux de recherches ont été menés pour y répondre.

Dans ce chapitre, nous avons développé deux des quatre modules principaux qui
forment notre systeme de suivi multi-caméras décrit dans le chapitre précédent. Nous
avons commencé par la conception d’'un nouveau systeme de comptage qui peut étre
utilisé pour compter le nombre d’individus qui rentrent et sortent d’une zone. Pour ce
faire, nous avons proposé un systeéme basé sur l'exploitation des données de profondeur
obtenues par l'utilisation d’une Kinect. Ensuite, nous avons développé un deuxieme
module pour le suivi mono-caméra de personnes. Ce module est utilisé pour la
reconstruction des fragments de trajectoires des personnes suivis dans le champ de vision
de chacune des caméras du réseau indépendamment des autres. Pour ce faire, nous avons
développé une méthode basée sur 'utilisation d’un filtre particulaire. Ces deux modules,
nous permettent de premierement connaitre le nombre de personnes qui se rendent dans
I’espace surveillé et deuxiemement de récupérer les segments de trajectoires des personnes

suivies durant leurs présences dans I'espace surveillé.

2.2. Comptage de personnes

Comme nous l'avons signalé précédemment, le comptage de personnes est 'un des
aspects les plus étudié dans l'analyse du comportement en utilisant la vision par
ordinateur. Cette problématique de base se sépare en deux sous-problématiques, le
comptage de personnes dans une zone d’intérét (ROI) et le comptage de personnes qui
traversent une ligne d’intérét (LOI). Ces deux sous-problématiques sont illustrées dans

Figure 13.

Capteur — —

m—
.

Figure 13. Problématiques de comptage.
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Les comptages ROI consistent en la détermination du nombre d’individus qui se
trouvent dans un espace donné a un instant donné, tandis que les comptages LOI se
focalisent sur la détermination du nombre d’individus traversant une ligne (réelle ou
virtuelle) & un instant donné. Dans les deux cas, les solutions adoptées sont généralement
composées de deux phases. La premiere phase consiste dans la détection des individus
dans les zones étudiées et la deuxieme phase consiste dans le suivi de ces individus pour

éviter leur recomptage.
Les principales difficultés liées a ces deux problématiques sont :

e Les changements d’éclairage.

e La localisation des individus.

e L’isolation des différents individus.

e Les confusions entre individus.

e Les occultations et les interactions entre individus et avec les objets de la

scene.

2.2.1. Etat de ’art

Le comptage de personnes est considéré comme la partie principale dans la réalisation
de plusieurs applications d’étude de comportement. Il peut étre utilisé dans la gestion
des foules, le control de présence pour des études statistiques, ainsi que pour des fins de
sécurité. Ces déverse applications ont conduit a la réalisation de plusieurs recherches et
au développement de plusieurs méthodes durant la derniere décennie. L’objectif principal
de ces recherches consiste dans la conception d’outils automatiques pour compter le
nombre de personnes qui se trouvent dans une ROI ou le nombre de personnes qui
traversent une LOI. En général, toutes les méthodes de comptage sont composées de
deux phases. La premiére phase est la détection d’individus en mouvement (ou une partie
de leur corps) dans la scéne. Cela est fait, en regle générale, par des algorithmes classiques
de détection de mouvement, comme la soustraction de fond [71] et [72] ou la différence
entre les frames [73], associés a des méthodes de segmentations adéquates comme
I’analyse des composantes connexes ou le K-means qui sont utilisées pour segmenter les
blobs a des individus [71] et [73] ou & leur tétes [74], [72], [75] et [76]. Ensuite, vient la
deuxieme phase qui est le suivi de personnes précédemment détectés afin de pouvoir

déterminer la direction de leur mouvement et éviter le recomptage des mémes individus.
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Selon l'objectif du comptage, les méthodes existantes dans ce domaine peuvent étre
classées en deux catégories : les méthodes LOI de comptage [77], [78] et [79] et les
méthodes ROI de comptage [71] et [72].

2.2.1.1. Comptage par rapport a une ligne d’intérét (LOI counting)

La premiere catégorie de méthodes de comptage est celle basée sur l'analyse de
mouvement a travers une ligne virtuelle (LOI) pour détecter et compter les individus. La

Figure 14 illustre le principe de cette approche.

Capteur

L — E— —_

Figure 14. Les méthodes LOIL

Dans cette approche, nous pouvons cité la méthode proposée par Ma et Chan [77]
pour compter le nombre d’individus qui traversent une ligne virtuelle dans une vidéo.
Cette méthode est basée sur la programmation en nombre entiers. Elle est congue pour
I’'estimation du nombre instantané d’individus en utilisant des caractéristiques locales et
une régression. La méthode proposée est basée sur la construction d’'une image de
coupures a partir de coupures temporelles d’image ou chaque colonne de l'image des
coupures correspond a la ligne d’intérét a un instant donné. Ensuite, I'image résultante
est étudiée pour détecter les blobs qui représentent des fragments de foule traversant la
ligne d’intérét en utilisant le HOG ; enfin, une régression bayes de Poisson est utilisée
pour estimer le nombre d’individus dans chaque fragment de foule. Contrairement a cela,
Cong et al [79] ont proposé une méthode basée sur Iestimation du champ de vitesse
d'écoulement. Dans cette méthode, la premiere étape consiste a détecter et a segmenter

le champ de vitesse sur la ligne d’intérét en fonction de la direction de mouvement.
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Ensuite, une mosaique dynamique est utilisée pour construire les blobs qui seront a leur
tour utilisés pour estimer le nombre d’individus traversant la ligne d’intérét. Cette

estimation est faite a I'aide d’une régression sur les surfaces et les contours de ces blobs.

Toujours dans le contexte de comptage d’'individus traversant une ligne d’intérét,
une autre approche a été proposée par Del Pizzo et al [78]. Cette approche est basée sur
la conception d’une grille pour détecter les individus. Cette grille est associé a une
méthode de détection de la direction de mouvement similaire au codeur rotatif
incrémental (Ellin et Dolsak [80]) pour déterminer la direction du mouvement. La
séquence d’activation de la grille associée a la direction du mouvement permet la
détermination du nombre d’individus traversant la ligne d’intérét. Dans le méme
contexte, Barandiaran et al [81] ont proposé une méthode basée sur l'utilisation d'un
nombre fixe de lignes virtuelles uniformes et orthogonales par rapport a la direction du
mouvement dans une zone d’intérét ; ensuite le comptage de personnes sur chacune des
lignes est fait par la détection des intervalles non-nuls dans I'image de différence entre la

frame actuelle et la frame précédente de la vidéo sur la ligne d’intérét.

2.2.1.2. Comptage dans une région d’intérét (ROI counting)

La deuxieme catégorie des méthodes de comptage est celle des méthodes qui se
focalisent sur la détermination du nombre d’individus présents dans une zone d’intérét

(ROI). La Figure 15 illustre le principe de cette approche.

Capteur

L — —_— e —

Figure 15. Les méthodes ROL

Antic et al [71] ont proposé une méthode pour compter les individus dans une vidéo.
Cette méthode est composée de trois étapes. La premiere consiste dans la détection des
objets du premier-plan de la vidéo en utilisant un algorithme classique de soustraction

de fond. La deuxieme étape procede a la segmentation de ce premier-plan par un K-
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means en essayant d’avoir le nombre maximal possible de clusters ; ce nombre est
considéré comme étant le nombre d’individus présent dans la zone d’intérét. La troisieme
et derniere étape consiste a suivre les individus détectés dans les étapes précédentes en
se basant sur une association dynamique entre les clusters des frames consécutives, les
points de fin des trajectoires obtenues sont utilisés dans 'incrémentation des compteurs
d’entrées et de sorties. Dans le méme sens, Chen et al [73] ont proposé une méthode dans
laquelle la détection de mouvement est faite par la différence entre les frames et la
segmentation des blobs est faite par 'analyse des composantes connexes et le suivi est
assuré par les intersections entre les boites englobantes en supposant que les individus se

déplacent lentement dans une foule.

Une autre approche pour cette catégorie de méthodes consiste dans ’exploitation du
fait que la téte est la partie du corps la plus proche d’une caméra installée au plafond
dans une position zénithale par rapport a la scene étudiée. Pour cette approche, Zhang
et al [76] ont proposé une méthode basée sur un algorithme de remplissage d’eau (water
filling algorithm). L’idée principale consiste dans la détection des minimums locaux de
gouttes d’eau nécessaire pour remplir une carte de profondeur obtenue par une Kinect.
Ces minimums locaux sont considérés comme étant les tétes des individus présents dans
la zone d’intérét. Dans le méme contexte, Bondi et al [72] ont utilisé la carte de
profondeur obtenue par stéréo pour repérer les tétes des individus présents dans la scene
en localisant les minimums locaux de chacun des blobs représentant les objets de 'avant-
plan. Ces blobs sont obtenus par I'utilisation d’un algorithme classique de soustraction
de fond associé a une détection de contours. Cette détection de tétes associée a une
stratégie simple de suivi permet de déterminer le nombre de personnes présentes dans la

zone d’intérét.

2.2.2. Description de la méthodologie propose
Dans la section précédente, nous avons présenté un état de 'art dans le domaine de
comptage de personnes, ce qui nous a permis d’une part d’avoir une idée générale des
différentes approches utilisées dans ce domaine et d’autre part de comprendre les
différents défis rencontrés dans la réalisation de ce genre d’applications. Fort de ces
éléments, nous nous sommes donc orientés vers une approche par LOI qui nous semble
la plus adaptée a notre probleme, a savoir le comptage du nombre d’individus qui rentrent

et qui sortent d’un espace fermé.

Notre méthode est basée sur 'exploitation de données de profondeur obtenue d’une

Kinect. Comme nous avons dit précédemment, la majeure partie des méthodes proposées
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dans le domaine essaye de résoudre les mémes problemes de base qui sont : les

occultations, la gestion de foules et les problemes liés a la segmentation.

Afin de traiter ces défis, nous avons choisi d’utiliser une Kinect installée au plafond
avec une position zénithale par rapport a la direction de mouvement. Ce positionnement

est illustré dans la Figure 16.

Direction de mouvement.

y
A

Plan de sol.

Figure 16. Positionnement de la Kinect.

La position zénithale de la Kinect permet d’éviter 'apparition des occultations et
I'utilisation des données de profondeur permet d’améliorer la segmentation des blobs a
des individus. Notre méthode de comptage est réalisée en deux phases : la détection et le

suivi des personnes.

La premiere étape consiste a exploiter les cartes de profondeur obtenue de la kinect
pour détecter les individus qui traversent une ligne virtuelle que nous tracons dans le

champ de vision de la kinect. Il vient ensuite la deuxieme étape qui consiste a suivre les
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individus détectés précédemment pour déterminer la direction de leur mouvement
(rentrant ou sortant) et éviter ainsi le recomptage des mémes individus pour chaque

frame de données. Cet algorithme est détaillé dans la Figure 17.

Kinect

Localisation de la ligne — m— — ——
’ Qintérét dans la carte de Localhsatlon (;ies m;hv:idus‘ dans Suivi des 1_11(_11v1dus dal_ls le
T a carte de profondeur. champ de vision de la kinect.
EEammmmmmme—— Points de fin des trajectoires. ‘
Incrémentation du compteur de Incrémentation du compteur
sorties. d’entrées.

Figure 17. Notre méthode de comptage.

2.2.2.1. Détection de personnes

La premiere phase de notre stratégie de comptage est la détection de personnes dans
les cartes de profondeur obtenues de la kinect. Les différentes étapes de cette phase sont

illustrées dans le diagramme de la Fligure 18.
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Kinect

Figure 18. Diagramme de la détection des individus.

Pour détecter les individus dans les cartes de profondeur, nous commengons par la
détection des changements de profondeur dans le champ de vision de la kinect. Pour cela,
nous utilisons une méthode de soustraction de fond sur les cartes de profondeur. Cette
méthode est basée sur 'obtention de la différence lissée entre le frame actuelle et le frame
initial de profondeur. Le frame initial de profondeur est obtenu par l'estimation des
distances entre le capteur et les objets statiques dans la scene étudiée. L’estimation de
ces distances est réalisée par 'utilisation de la moyenne glissante sur un ensemble de N
frames obtenus de la kinect. Cette carte de distances est considérée comme 'arriere-plan

de la scene étudiée. Elle est initialisée et mise a jour a 'aide de 'équation (1).

N
1
arriere_plan = Nz carte_prof; (1)

=1

Avec : carte_prof; la carte de profondeur i obtenue de la kinect et N le nombre de

cartes utilisées dans l'estimation.

Une fois I'arriere-plan estimé, nous utilisons un filtre Gaussien sur la carte actuelle
de profondeur et 'arriere-plan pour lisser et réduire le bruit qui peut étre présent dans

ces cartes. L’utilisation de ce filtre permet de garder la forme générale de profondeur tout
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en réduisant le bruit. Ensuite nous utilisons ces cartes résultantes pour la création de

deux images : une image en niveaux de gris D; et une image binaire B;.

L’image D; représente les changements de profondeur a I'instant t, tandis que 'image
B; représente I'avant-plan de la scéne au méme instant t. Ces deux images sont estimées
de l'image de différence diff; qui représente la différence entre la carte actuelle de

profondeur (frame actuelle) et 'arriere-plan. Elle est calculée a laide de 1'équation (2).

dif f; = |frame, — arriére_plan| )

Cette image de différence diff; est utilisée dans l'estimation des deux images D;
et B;. Nous commencons tout d’abord par la création de I'image D; en considérant qu’un
centimetre de changement de profondeur correspond & un niveau de gris dans I'image
(nous avons fait cette supposition en se basant sur le fait que les individus ne peuvent
pas dépasser les 255 cm en hauteur) ; ensuite nous passons a la création de I'image B
qui représente I'avant-plan de la scene. Cette image est créée en supposant que les pixels
de 'image diff; présents dans U'intervalle (Thy,;, et Thy,,) font partie de avant-plan.

Les images D, et B, sont créées a l'aide des équations (3) et (4).

_ (diff:(x,y) si: dif fi(x,y) < 256

DeCx,y) = {O autrement ®)
_ (1 Si: Thy, < diffi(x,y) <Th

Be(xy) = {O autrerrnme,;lt t " (4)

L’étape précédente nous a donc permis de créer les images D; et B; qui seront utilisées
dans les étapes suivantes pour la détection et le suivi des individus. Une fois ces images
créées, nous avons besoin de concevoir une grille qui sera capable de détecter et segmenter
le premier plan de la scene afin de pouvoir localiser les tétes des individus traversant la
ligne d’intérét. Nous avons donc congu une grille rectangulaire autour de la ligne d’intérét

comme montré dans la Figure 19.
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cell(1,1) Motion directions

v

Figure 19. Conception de la grille.

Cette grille a une forme rectangulaire avec une largeur qui correspond au double de
la largeur moyenne de la surface occupée par un seul individu détecté dans la scene et
une longueur qui correspond a la largeur de la carte de profondeur obtenue par la kinect.
Ce rectangle représentant la grille est divisé en plusieurs cellules carrées d'une largeur
correspondant au tiers de la largeur moyenne de la surface occupée par un seul individu

dans la scéne.

Maintenant que nous avons congu cette grille, la prochaine étape consiste dans la
détermination de la séquence d’activation qui sera utilisée dans la détection et la
localisation des individus dans la scene. Cela est fait en deux étapes. Dans la premiere
étape, nous utilisons I'image B, dans la détection des cellules actives de notre grille pour
chacune des frames étudiées. Pour cela, nous nous basons sur le nombre N de pixels de
premier-plan présents dans chacune des cellules, qui caractérise les cellules actives lorsque

celui-ci est supérieur a un seuil Thy tipe. Cette détection est faite a l'aide de I'équation

(5).
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1 (activée) si:N > Thective

Cellule;; = {0 (none activée) autrement ©)

Un exemple de la détection de la séquence d’activation est montré dans la Figure 20.

Séquence

d‘activation.

(a) (b)

Figure 20. Exemple pour la détection de séquence d’activation : (a) image B, et (b) séquence

d’activation.

Cette étape nous permet de détecter les segments significatifs du premier-plan qui
peuvent représentés un seul individu ou un groupe d’individus. Une fois les individus et
les groupes d’individus détectés, 1'étape suivante consiste alors dans 'utilisation de
I'image D; pour la localisation des individus et pour la segmentation des groupes en
individus distincts. Cela est fait par la détection des maximums locaux dans les cellules
actives de I'image D;. Pour cela, nous avons utilisé I’équation (6) pour la sommation des

pixels formants chacun des cellules actives.

Z D, si: cellule;; est activée
cellule;j

cell(i,j) = { (6)

0 autrement

Ensuite, une cellule est considérée comme un maximum local si la valeur cell(i, j) est

supérieure a toutes les valeurs des cellules voisines (cell(i —1,j —1); cell(i —
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1,7);....; cell(i+1,j +1)). Les maximums locaux détectés dans cette étape sont
considérés comme étant les tétes des individus traversant la ligne d’intérét a l'instant t
correspondant au frame frame;. Un exemple de cette localisation de tétes est représenté

sur la Figure 21.

Localisation
de tétes.

(a) (b)

Figure 21. Exemple de détection des tétes dans I'image D¢ : (a) image D, et (b) localisation des

tétes.

2.2.2.2. Suivi des personnes

La deuxieme phase de notre algorithme de comptage consiste en l'intégration d’un
systeme qui permet le suivi des individus détectés dans la premiere phase. Ce systeme de
suivi est utilisé pour déterminer la direction du mouvement et pour éviter le recomptage
des mémes individus dans chacun des frames. Pour cela, nous avons utilisé une méthode
de suivi composée de plusieurs étapes. Le schéma général des différentes étapes de suivi

est décrit dans la Figure 22.
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L
e _

Figure 22. Déférentes étapes de suivi des individus détectés dans le champ de vision de la kinect.

La premiere étape de notre stratégie de suivi consiste en l'initialisation d’une liste
des individus suivis. Cette liste regroupe les modeles des individus suivis obtenus de
I'image D; ainsi que leur histogramme obtenu de cette méme image. Ensuite, par
I'utilisation d’un modele cinétique a vitesse constante nous estimons la position de chaque
individu a I'instant t + 1 en se basant sur sa position a 'instant t. Pour cela, les individus
détectés sont représentés par des carrés centrés sur le point (x,y) avec une largeur w qui
correspond a la largeur moyenne de la surface occupée par un seul individu dans la scéne.
La nouvelle position de cet individu est estimée par le modele cinétique représenté par

les équations (7) et (8).

@)= (0Y)e-1 + (V) * At @)

wv)e= (WV)eq (8)

Avec : (x, y) et (u, v) les positions et les vitesses de I'individu suivi dans les axes des
x et des y respectivement.

Cette position approximative est ensuite utilisée comme valeur d’initialisation d’un
MeanShift afin d’affiner ce positionnement. A la fin de cette étape de suivi, le point de
fin de trajectoire est utilisé pour incrémenter le compteur des entrées ou celui des sorties.

Un exemple de suivi est montré dans la Figure 23.
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2.3. Suivi mono-caméra de personnes

(a)

Suivi des
personnes.

(b)

Figure 23. Exemple pour le suivi des individus.

Le suivi de personnes dans une vidéo est défini comme étant la capacité de localiser

les individus suivis dans chacun des frames de la vidéo afin d’enregistrer leurs trajectoires.

Une illustration des différentes phases d’un systeme de suivi mono-caméra est montrée

dans la Figure 24.

Images originales

Initialisation (détection des
personnes)

Suivi

Trajectoires

Figure 24. Illustration d’un systéme de suivi mono-caméra.

Dans un systeme de suivi mono-caméra, l'objectif principal est l'estimation des

différentes positions occupées par 'individu (ou les individus) suivi durant son passage
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dans le champ de vision d’une seule caméra. Pour cela, une variété de méthodes a été

proposée et toutes rencontrent toutes les mémes défis de base que sont :

e Les variations d’éclairage.

e Les changements d’échelle et de pose des individus suivis.

e La gestion des occultations.

e La détection de mouvement.

e Les problemes de segmentation pour isoler les différents individus.

e Les confusions dans l'attribution des identités dans le contexte de suivi de

plusieurs individus simultanément.

2.3.1. Etat de ’art

Durant les dernieres années, le suivi mono-caméra était 1'un des sujets de recherche
les plus actif dans le domaine de la vision par ordinateur. Ces méthodes de suivi peuvent
étre classées en fonction du nombre d’objets a suivre [82]. Dans cette classification, nous
pouvons distinguer les méthodes de suivi par association (ABT) dans lesquelles le nombre
d’objets suivis varie avec le temps [83], [84], [85] et [86] et les méthodes CFT (Category
Free Tracking) dans lesquelles le nombre d’objets suivis est préalablement connu pour
I'ensemble des frames de la vidéo [87], [88], [89] et [90].

Les méthodes a base d’association sont congues pour suivre un type particulier
d’objets comme par exemple les piétons. De maniere générale, ces méthodes sont basées
sur l'utilisation d’un détecteur d’objets capable de reconnaitre une catégorie d’objets. Ce
détecteur est utilisé pour chacun des frames de la vidéo afin de localiser les objets suivis ;
ensuite, une procédure d’association est utilisée pour trouver les correspondances entre
les différents individus dans les différents frames. Ce principe de fonctionnement est

illustré dans la Figure 25.
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Caméra

m — —_— —_—

Figure 25. Principe de suivi par association.

Parmi ces méthodes, nous pouvons citer celles basées sur l'optimisation, et
notamment celle proposée par Berclaz et al [85]. Leur détecteur d’objets qui produit un
plan d’occupation regroupant I’ensemble des positions occupées par tous les objets suivis
dans tous les frames de la vidéo. Ensuite ils introduisent un framework dans lequel les
fausses détections sont supprimées et les vides causés par la non-détection de certains
objets sont remplis. A la fin de cette étape, 'ensemble des détections corrigées sont
utilisées avec une optimisation des K-plus courts chemins afin de reconstruire les
trajectoires des différents objets. Andriyenko et al [83] et [91] ont formulé le suivi comme
une minimisation d’une fonction d’énergie. Ils ont regroupé ’association de données et
I'estimation de trajectoires dans la minimisation d’une énergie. Cet algorithme est
capable de suivre plusieurs individus et il est basé sur l'utilisation du HOG pour la

détection des individus.

Une autre approche utilisée dans cette catégorie de méthodes est la formulation du
suivi comme une minimisation dans un champ conditionnel aléatoire (CRF). Dans ce
contexte, Yang and Nevatia [92] ont proposé une approche d’apprentissage en ligne pour
le suivi multi-objets qui est formulée comme une minimisation dans un modele de champ
conditionnel aléatoire. De la méme maniere, Milan et al [84] ont combiné un champ
conditionnel aléatoire discret avec un autre continu pour exploiter les contraintes
d’exclusion dans le suivi. Ils ont exploité le fait que deux détections simultanées ne
peuvent pas appartenir a la méme trajectoire, et le fait qu’'une détection ne peut pas
appartenir a deux trajectoires. Leal-Taixe et al [86] ont proposé un modele de suivi qui
prend en compte les interactions entre les individus. Pour cela, ils ont introduit une
chaine qui code l'interaction entre les individus a partir des caractéristiques de 1'image.

Ce modele permet de coder I'effet des individus non détectés dans la scene.
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La deuxieme grande catégorie des méthodes de suivi est celle des méthodes CFT
(Category Free Tracking). Ces méthodes ne sont pas congues pour suivre un type
particulier d’objets. De ce fait, elles sont généralement basées sur l'initialisation de ’objet
a suivre des sa premiere apparition dans la scene ; ensuite un algorithme de suivi est
utilisé pour déterminer les positions occupées par cet objet dans les frames qui suivent

de la vidéo. Ce principe de fonctionnement est illustré dans la Figure 26.

Caméra

W — —_— —_ I—

Figure 26. Principe de suivi libre de catégorie.

Zhang et van der Maaten [88, 89] ont exploité les contraintes spatiales pour
apprendre un classificateur sur les objets suivis, ainsi que les contraintes structurelles en
utilisant un SVM. Ils ont aussi proposé une méthode pour améliorer les détecteurs
génériques d’objets qui sont déja utilisé dans la détection d’un type spécifique d’objets.
Yang et al [90] ont proposé une méthode dans laquelle le suivi est formulé comme un jeu
de compétition entre les différents trackeurs, et ou chaque trackeur essaie de maximiser
son évidence visuelle, le probleme de suivi étant résolu par la recherche de 1’équilibre du
jeu. Shi et Karl [93] ont implémenté un modele basé sur les régions en exploitant les
résultats de suivi dans les frames précédentes pour initialiser une courbe, 'utilisation
d’une fonction de minimisation d’énergie permettant la localisation des objets suivis dans
le frame actuelle de la vidéo. Toujours dans la méme catégorie, Hu et al [87] ont proposé
un algorithme de suivi avec un raisonnement d'occultations. Dans cette méthode, les
objets suivis sont divisés en plusieurs blocs pour lesquels des modeles de sous-espaces
riemanniens log-euclidiens de faible dimension sont appris. Ces blocs permettent de
mettre a jour 'apparence des objets suivis, de sorte que seuls les blocs apparents sont
mis a jour. Cette stratégie permet de mettre a jour les apparences pour les objets

partiellement occultés.
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L’'un des problemes majeurs dans le suivi mono-caméra des personnes est la
récupération des identités des individus suivis apres une occultation de longue durée.
Pour cela, plusieurs travaux ont été effectués dans ce cadre pour gérer les occultations
dans un systeme de suivi multi-objets. Parmi ces méthodes, nous pouvons citer [94], [95],
[96] et [97]. Bae et Yoon [94] ont proposé une méthode permettant sur la gestion des
occultations et la gestion des apparences similaires qui peuvent induire a des associations
erronées individus. Ils ont ainsi développé une méthode basée sur la certitude des
tracklets qui est associée a un modele d’apparence appris en ligne pour distinguer les
apparences similaires. Cette méthode est utilisée pour l'association des tracklets
appartenant au méme individu. Chen et al [95] ont également proposé un systéme de
suivi mono-caméra capable de gérer les occultations partielles et les occultations de
longue durée. Leur systeme est basé sur la création d’une séquence annotée de contraintes
qui est utilisé avec les vecteurs de caractéristiques des différents individus suivis, ceci
afin de pouvoir éviter les confusions entre les identités des différentes personnes. Toujours
dans le cadre de gestion des occultations, Izadinia et al [97] ont implémenté un algorithme
dans lequel le suivi de personnes est effectué en trois étapes. Dans la premiere étape, les
différentes détections d’individus sont associées afin d’avoir des tracklets. Dans la
seconde, une autre association est réalisée mais cette fois entre les différentes parties des
corps des individus pour corriger les associations semblant erronées parmi celles effectuées
dans la premiere étape. Dans la troisieme étape, une association simultanée entre
I'ensemble des tracklets est effectuée pour obtenir les trajectoires. Tang et al [96, 98] ont
exploité le fait que la plupart des occultations dans un systéeme de suivi apparaissent
entre les individus suivis. Par conséquent, ils ont créé un détecteur de paires de personnes
qui est capable de détecter deux personnes s’occultant mutuellement. Ils ont intégré ce
systeme de détection de paires de personnes aux stratégies de suivi proposées par

Andriyenko and Schindler [83] and Pirsiavash et al [99] afin de gérer les occultations.

2.3.2. Stratégie adoptée

Le deuxiéme module que nous avons implémenté et qui est présenté dans ce chapitre
et le module de suivi mono-caméra de personnes. Ce dernier est congu pour la
récupération des segments des trajectoires parcourues par les individus suivis durant leurs
passages dans le champ de vision de chacune des caméras indépendamment des autres.
Nous avons implémenté une méthode de suivi par filtre particulaire, similaire a celui
proposé par Nummiaro et al [100]. Notre systéme de suivi mono-caméra est congu en
trois phases principales. La premiére phase consiste dans la détection des individus pour

I'initialisation des trackeurs. Cette phase est composée d’une étape de détection de
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mouvement pour la localisation des objets en mouvement dans la scéne et d’une étape
de segmentation des blobs obtenus précédemment pour isoler les différents individus.
Ensuite vient la deuxieme phase qui consiste a suivre les individus détectés pour la
récupération des segments des trajectoires. Cette phase nous permet de récupérer des
petits segments de trajectoire avec une grande certitude d’appartenir au méme individu.
Une fois ces petits segments de trajectoires récupérés, la troisieme phase consiste dans
I'utilisation d’une méthode de ré-identification afin d’associer ces segments et d’obtenir
des tracklets qui représentent les trajectoires parcourues par chacun des individus. Le

schéma de base de I'implémentation adoptée est illustré par la Figure 27.

Détection des personnes. Suivi des personnes.

Cameéra

o —_—
-

Figure 27. Implémentation du module de suivi mono-caméra.

2.3.2.1. Détection des personnes

Comme nous l'avons mentionné précédemment, la premiere phase de notre

implémentation consiste dans la détection des personnes et l'initialisation des trackeurs.

Pour la détection des mouvements, nous avons commencé par utiliser un algorithme
de soustraction de fond pour récupérer 'avant-plan de la scene. Cet avant plan représente
les parties en mouvement dans le frame actuel de notre vidéo. Pour cela, nous avons
utilisé un algorithme de soustraction de fond similaire a celui proposé par Shimada et al
[101] et basé sur l'utilisation de mélange de gaussiennes. L’utilisation d’une méthode
basée sur un mélange de gaussiennes permet de réduire les effets des changements
brusques d’éclairage. Cette méthode de soustraction de fond repose sur 'utilisation de K

distributions gaussiennes pour chaque pixel de 'image. Ensuite, chaque pixel du nouveau
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frame est comparé a I’ensemble des distributions jusqu’a ce qu’une correspondance soit
trouvée. Si cette distribution correspondante est I'une des distributions des modeles de
I’arriere-plan, alors le pixel est classé comme un pixel d’arriere-plan, sinon il est classé
comme un pixel de I'avant-plan. Cette procédure est répétée pour I'ensemble des pixels
de I'image. A la fin de cette étape, nous obtenons une image binaire représentant I'avant
plan de la frame actuelle de la vidéo. Un exemple des résultats de cette procédure de

soustraction de fond est montré dans la Figure 28.

Soustraction
de fond.

(a) (b)

Figure 28. Exemple de résultats de soustraction de fond.

Une fois l'avant-plan de la scéne récupéré, la prochaine étape consiste dans la
segmentation de cet avant-plan pour isoler les individus. Pour cela, nous avons utilisé
une étude par composante connexes pour délimiter les blobs de premier-plan qui
représentent des individus isolés ou des groupes d’individus qui sont trop proche les uns
des autres. Nous avons ajouté a cette analyse par composantes connexes une contrainte
sur la largeur et la hauteur des blobs correspondants a un seul individu. Pour ce faire,
nous avons représentés les blobs par des rectangles centrés autour du point (xg,y,) avec
une largeur w et une hauteur h ; les propriétés du rectangle sont calculées a I’'aide des
équations (9), (10) et (11).

_ Xmin T Xmax Ymin T Ymax
(%0, ¥0) = ( > ’ 2 ) 9)
W = Xmax = Xmin (10)
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h = Ymax = Ymin (11)

Tous les blobs obtenus par cette procédure sont représentés par des rectangles. La
prochaine étape, consiste dans l'utilisation d’une restriction sur le ratio entre la largeur
et la hauteur de chaque blob. Si ce ratio se trouve dans l'intervalle [Thy,in , Thimax], le

blob est considérer comme représentant un seul individu (voir équation (12)).

( - w
1 Si: Thyin < " < Thpax
d( id ) s s rh
roun : si: — max
Nipa = 1 h % (Thmm ‘|2' Thmax) h (12)
h Thmin + Thmax) w
round 2 si: — < Thpyin
\ w h

Dans le cas ou le ratio de largeur et hauteur ne se trouve pas dans l'intervalle, le
nombre d’individus représentés par les blobs est estimé en se basant sur le méme ratio.
Cette estimation nous permet de segmenter les blobs en plusieurs individus. Les positions
et les dimensions des boites englobantes (rectangles représentant les individus) sont

calculés a l'aide des équations (13), (14), (15) et (16) pour un ratio %> Thpax et un

nombre d’individus Nj,q = 2.

_ Xmin T Xmax Ymin T Ymax
(o1, yor) = (T, i omex, (13)
3 * (Xmin T Xmax) Ymin T Y,
(Xo1, Vo1) = ( mm4 max ’ min . max) (14)
_ Xmax — Xmin
W= 2 (15)
h = Ymax = Ymin (16)

Des exemples de résultats obtenus par cette segmentation sont illustrés dans les

Figure 29 et Figure 30.
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Segmentation

—_
de l'avant plan.

(a) (b)

Figure 29. Exemple de résultats de soustraction de fond aprés la segmentation.

Détection des

personnes.

(a) (b)

Figure 30. Exemple de détection de personnes.

2.3.2.2. Suivi des personnes

La phase de détection nous a permis de localiser les individus présents dans la scene
a un instant donné t, correspondant a un frame de la vidéo. La liste des individus détectés
est utilisée pour initialiser la liste des individus suivis ; ensuite ces individus sont suivis
dans cette phase pour récupérer des fragments de trajectoires (tracklets) pour chaque

individu.
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Pour récupérer ces fragments de trajectoires, nous avons utilisé une stratégie de suivi
basée sur l'utilisation d’un filtrage particulaire similaire a celui proposé par Nummiaro
et al [100]. Nous avons associé un nombre N de particules pour chaque individu suivi et
chaque individu est représenté par un rectangle qui est centré autour du point (xg, Vo)
avec une largeur w et une hauteur h. Pour estimer la nouvelle position de I'individu suivi
a l'instant t en se basant sur sa position a l'instant t — 1, nous avons adopté un modele
cinétique qui considere que les individus suivis se déplacent avec une vitesse constante

comme montrer par les équations (17) et (18).

Y)e=@®Y)e-1+ WV)eqg * At (17)

Wwv)e = (W) (18)

Avec : (x,y) et (u,v) la position et la vitesse de I'individu suivi sur le plan x-y.

Ensuite, ces particules sont pondérées par rapport a la différence entre leurs
histogrammes de couleur et celui de I'individu suivi dans 'espace de couleur HSV a 'aide

de la fonction de vraisemblance donnée par 'équation (19).

1 _a
P(Tl) = m e 202 (19)

Avec : d la distance de Bhattacharyya entre les histogrammes et o la variance de la

distribution gaussienne.

Les résultats de cette fonction de vraisemblance sont utilisés dans le calcul des
nouveaux poids de pondération pour l'ensemble des particules. Ces poids sont tout
d’abord utilisés dans le ré-échantillonnage des particules qui se base sur la substitution
des particules de plus faibles poids par d’autres particules. Ensuite ils sont utilisés dans
I’estimation de la nouvelle position de la personne suivi a l'instant t en se basant sur les
positions et les poids des différentes particules. Cette estimation est réalisée a 'aide de

I'équation (20).

62



Comptage et suivi mono-caméra de personnes

N o0 K™
[y] = Z;Wt [y] (20)

Avec (x,y) la position estimée pour l'individu suivi a I'instant ¢, Wt(n) le poids de la
x1 (M)
particule située a la position [y] , et N le nombre de particules utilisées dans notre filtre

particulaire.

2.3.2.3. Association des segments de trajectoires

Les segments de trajectoires calculés précédemment ne représentent pas les
trajectoires completes parcourues par les individus suivis. Cela est di a la perte de suivi
et la création de nouvelles identités pour les individus perdus. Cette perte est causée soit
par les occultations de longue durée soit par la none convergences du filtre particulaire

lors de suivis de longues durées (nombre insuffisant de particules).

Pour résoudre ce probléeme, nous avons intégré un systéeme de ré-identification dont
I'objectif est d’associer les segments de trajectoires afin d’obtenir les tracklets qui
représentent ’ensemble des positions des individus suivis. Pour cette tache, nous avons
utilisé le méme module de ré-identification que nous avons proposé dans le cadre de la
ré-identification multi-caméras (ce module de ré-identification est détaillé dans le

chapitre 3).

Un exemple de résultat de suivi est illustré dans la Figure 31.

Suivi des

personnes.

() (b)

Figure 31. Exemple de résultats de suivi mono-caméra.
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2.4. Evaluation

2.4.1. Comptage de personnes
Pour I’évaluation de notre algorithme de comptage, nous avons utilisé une kinect V1.
Nous avons installé la kinect au plafond dans une position zénithale par rapport a la
direction de mouvement. Les expériences ont été réalisées dans le laboratoire. Une

illustration de cette vue est montrée dans la Figure 32.

Figure 32. Illustration de la scéne observée dans le champ de vision de la kinect.

Durant les expériences, cinq personnes rentraient et sortaient de la salle observée
selon des scénarios caractéristiques des différents cas de figure qui peuvent se produire
dans la réalité (personnes qui se croisent et plus ou moins proches). Nous avons enregistré

plusieurs vidéos qui durent entre 2 et 5 minutes chacune avec 6 a 12 frames par second.

Dans la premiere série de tests, nous avons évalué la performance de notre algorithme
de détection des personnes traversant la ligne d’'intérét dans le champ de vision de la
kinect. Nous avons utilisé 100 frames dans 'estimation et la mise a jour de notre modele
d’arriere-plan. Nous avons créé les images D; et B; en prenant Th,,;, = 50cm et Thy,gy =
255 cm et nous avons utilisé ces images avec une grille de largeur 240 pixels et avec des
cellules de largeur 40 pixels. Des images illustrant les résultats de détection sont

présentées dans les figures (Figure 33 et Figure 34).
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(a) (b)

(d) (e) (f)

Figure 33. Résultats de détection des personnes : (a) image B;, (b) imageD,, (c) image RGB, (d) séquence

d’activation, (e) localisation des tétes et (f) localisation des tétes dans I’image RGB.
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Figure 34. Résultats de détection (comparaison avec la vérité terrain).

La Figure 33 représente un exemple des différentes étapes de détection : la premiere

colonne illustre I'image binaire B; ainsi que la séquence d’activation résultant de cette
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image, la deuxieme colonne illustre l'image D; ainsi que la localisation de tétes
correspondante a cette image ; ensuite vient la troisieme colonne qui illustre la mise en
correspondance de la précédente localisation dans I'image RGB correspondante dans la

vidéo enregistrée.

La deuxieme figure (Figure 34) illustre une comparaison entre les résultats de
détection obtenus par notre algorithme et la vérité terrain. Cette figure montre la
comparaison sur une fenétre de donnée (entre les frames 200 et 300 de notre premiere
vidéo préenregistrée). La comparaison est faite frame par frame. La figure montre que
nous arrivons a détecter plus de 95% des individus traversant la ligne d’intérét pour cette

fenétre de données.

Ces résultats obtenus montrent que notre algorithme de détection de personnes, basé
sur l'utilisation d’une grille avec les cartes de profondeur obtenues d’une kinect, est
capable de détecter les individus dans les différents scénarios testés. Nous avons fait les
tests avec des personnes marchant les uns proches des autres allants dans la méme
direction ou se croisant. La comparaison de ces résultats avec la vérité terrain indique

une détection de plus de 95% des individus traversant la ligne d’intérét.

Dans la deuxieme série de tests, nous avons évalué notre stratégie de suivis basée sur
I'utilisation d’un modele cinétique associé a un MeanShift. Cette stratégie est utilisée
avec 'image D, pour suivre les individus détectés pour déterminer la direction de leurs
mouvements et éviter leur recomptage pour chaque frame de données. Les figures (Figure
35 et Figure 36) montrent quelques résultats obtenus par cette stratégie de suivi avec

différents scénarios.

Suivi des

personnes.

(a) (b)

Figure 35. Résultats de suivi des personnes : (a) frame 240, (b) frame 258.
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Figure 36. Résultats de suivi (comparaison avec la vérité terrain).

La Figure 35 représente un exemple de suivi effectué avec trois individus qui se
croisent en traversant la ligne d’intérét : la premiere colonne illustre l'initialisation de
suivi avec la détection des individus au moment ou ils traversent la ligne d’intérét ;
ensuite vient la deuxieme colonne qui illustre la localisation de ces mémes individus avant
qu’ils quittent le champ de vision de la kinect. Ces résultats sont illustrés sur les images

RGB dans la vidéo préenregistrée.

La deuxieme figure (Figure 36) illustre une comparaison entre les résultats de suivi
obtenus par notre stratégie de suivi et la vérité terrain. Cette figure montre la
comparaison sur une fenétre de donnée (entre les frames 200 et 300 de notre premiere
vidéo préenregistrée). La comparaison est faite frame par frame. La figure montre que
nous arrivons a suivre plus de 90% des individus traversant la ligne d’intérét pour cette

fenétre de données.

Ces résultats obtenus montrent que cette méthode de suivi est capable de suivre les
individus dans le champ de vision de la kinect pour nos différents scénarios. La
comparaison de nos résultats avec la vérité terrain indique un suivi de plus de 90% des

individus traversant la sceéne.
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Les résultats de détection et de suivi précédemment obtenus, nous ont permis
d’incrémenter les compteurs d’entrées et de sorties. La comparaison des résultats de

comptage avec la vérité terrain est montrée dans le graphe de la Figure 37.

60 T

I Groundtruth
I Our count results

Number of individuals

Total Entering Leaving

Figure 37. Résultats du comptage d’entrées et de sorties.

La Figure 37 illustre une comparaison entre nos résultats de comptage et la vérité
terrain. Elle montre le comptage des personnes qui rentrent et qui sortent de la zone
surveillée, ainsi que la vérité terrain correspondante. Ces résultats sont obtenus sur

I’ensemble de trois vidéos préenregistrées d'une durée d’environ 5 minutes.

Le graphe montre que notre comptage d’entrées et de sorties est trés proche de la
vérité terrain. Nous avons eu une erreur de moins de 5% sur l'ensemble des entrées et

sorties.

Ces résultats nous ont donc permis de valider notre algorithme de comptage basé sur
I'utilisation d'une grille avec les cartes de profondeur obtenues d’une kinect installée au

plafond avec une position zénithal par rapport a la direction de mouvement.

2.4.2. Suivi mono-caméra de personnes
Pour évaluer notre module de suivi mono-caméra, nous avons réalisé plusieurs séries
de tests. Pour cela, nous avons utilisé la base de données PETS 2009 qui est I'une des
bases les plus utilisées dans 1’évaluation d’algorithmes de suivi de personnes. Cette base
est composée de plusieurs séquences d’images représentants des individus marchant selon

plusieurs scénarios. Un exemple d’images de cette base est illustré dans la Figure 38.
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(a) (b)

Figure 38. Illustration de séquence d’image de la base PETS 2009 (S2.L1 walking) :(a) frame 11 et (b)

frame 25.

Dans la premiere série de tests, nous avons utilisé ces données pour évaluer notre
stratégie de détection de personnes. Cette détection est utilisée pour 'initialisation et la
mise a jour de la liste des personnes suivis pour chacun des frames de la vidéo. Les

résultats obtenus sont présentés dans la Figure 39.

(a) (b) (c)

Figure 39. Résultats de soustraction de fond et de segmentation des personnes (frame 190 et frame 725): (a)

image original, (b) soustraction de fond, (c)segmentation.
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La Figure 39 montre des images représentant différentes étapes de notre stratégie de
détection de personnes : la premiere colonne montre les frames traités, la deuxieme
colonne montre les résultats de soustraction de fonds corresponds et la troisieme colonne

illustre les résultats de segmentation correspondants.

Ces résultats montrent 'efficacité de notre stratégie de soustraction de fonds et de
segmentation que nous avons adoptée. Elle permet la bonne segmentation des blobs pour

différents scénarios (individus qui se croisent et individus qui marchent ensemble).

Les résultats de segmentation sont interprétés sur les images RGB pour visualiser les
résultats de la détection de personnes. Ces résultats de détection de personnes sont

présentés dans la Figure 40.

(@) (b)

Figure 40. Résultats de la détection des personnes : (a) frame 190 et (b) frame 725.

La Figure 40 représente I'interprétation des résultats de soustraction de fonds et de
segmentation montrés précédemment sur les images RGB. On peut constater la bonne
interprétation de la soustraction de fonds pour la localisation et la délimitation des boites

englobantes des différents individus dans les différentes images.

Pour évaluer la performance de notre algorithme de détection de personnes, nous
avons effectué une comparaison de nos résultats de détection avec la vérité terrain sur
les séquences d’images obtenues de la base de données. Un exemple de résultats de cette

comparaison est illustré dans la Figure 41.
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Figure 41. Résultats de détection (comparaison avec la vérité terrain).

Les graphes de la représentant une comparaison entre nos résultats de détection et
la vérité terrain pour une séquences d’images de la base. Le graphe montre cette
comparaison pour une fenétre de données (entre les frames 200 et 410) sur la séquence
S2 L1.

Cette comparaison entre nos résultats et la vérité terrain montre que notre stratégie
de détection de personnes est capable de détecter les individus dans les différents
scénarios qui peuvent survenir dans la réalité. Les résultats montrent que nous arrivons
a détecter plus de 90% des individus en moyenne (93.4% pour la séquence de la Figure

41) ce qui un résultat trés satisfaisant.

La deuxieme série de tests est utilisée pour I’évaluation de la stratégie de suivi par
filtre particulaire. Pour ce faire, nous avons utilisé les résultats obtenus dans la premiere
série de tests comme initialisation pour les différents trackeurs. Ensuite, pour chaque
individu suivi, nous avons associé un filtre particulaire basé sur ['utilisation

d’histogrammes de couleur dans I'espace de couleur HSV.

Cette deuxieme série de tests nous a permis de valider la stratégie de suivi par filtre
particulaire pour l'obtention des segments de trajectoires. Un exemple de résultats de

suivi est montré dans Figure 42.
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Suivi des
-
personnes.

(a) (b)

Figure 42. Exemple de suivi de personnes par filtre particulaire : (a) frame 650 et (b) frame 680.

Ces résultats montrent que l'utilisation d’un filtre particulaire permet le suivi de
personnes sur une courte durée. Cela nous donne donc la possibilité de récupérer les

segments de trajectoires pour chaque individu suivi.

Pour I'évaluation de suivi, nous avons comparé nos résultats de suivi avec la vérité

terrain. Un exemple des résultats obtenus est illustré dans la Figure 43.
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MNombre d'individus suivis.

['] I 1 1 1 1 | 1 I 1 ]
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
Frames

Figure 43. Résultats de suivi (comparaison avec la vérité terrain).

La Figure 43 représente une comparaison entre nos résultats de suivi et la vérité

terrain pour la séquence de données (entre les frames 200 et 410) sur la séquence S2 L1.
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Cette comparaison montre que pour les courtes durées, un suivi par filtre particulaire
donne des résultats satisfaisants. Le suivi par filtre particulaire, nous permet de suivre
correctement environ 80% des individus en moyenne (86.6% pour les résultats illustrés

par la Figure 43.)

La troisieme série et derniere série de tests est réalisée dans le but de tester notre
stratégie d’association de segments de trajectoires pour obtenir des tracklets qui
représentent les parcours des différents individus. Un exemple de résultats de correction
de parcours est représenté dans la Fligure 44 et plus de résultats sur 1'utilisation de notre
méthode de ré-identification dans la gestion des occultations dans le cadre du suivi mono-

caméra sont montrés dans le chapitre 3.

Lidentité de I'individu
a changé durant le
suivi mais corriger
dans la trajectoire

finale.

Figure 44. Exemple de résultats de correction de parcours.

Ce résultat nous a permis de valider 'apport de notre méthode de ré-identification

dans la récupération des identités des individus perdus dans le suivi par filtre particulaire.
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2.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux des quatre modules principaux qui
composent notre systéme de suivi multi-caméras de personnes. Nous avons présenté les

stratégies que nous avons adoptées pour le comptage et le suivi mono-caméra.

Nous avons tout d’abord commencé par le module de comptage qui est basé sur
I'exploitation des cartes de profondeur obtenues d’une kinect pour le comptage des
individus traversant une ligne d’intérét. Ce module a pour objectif le comptage des
personnes qui rentrent est qui sortent de I'espace surveillé. Nous avons effectué plusieurs
séries de tests pour valider les différentes parties composant ce module. Pour cela, nous
avons commencé par la validation de la phase de détection de personnes. La stratégie
que nous avons adoptée pour cette phase basée sur 'utilisation d’une grille a montrée
des résultats tres satisfaisants qui dépassent les 95% de bonnes détections. Ensuite, nous
sommes passés a la validation de la stratégie de suivi qui est basée sur 1'utilisation d’un
modele cinétique avec un MeanShift. Cette stratégie aussi a montrée des résultats tres
satisfaisants qui dépassent les 90% de bons suivis. La combinaison de ces deux stratégies
nous a permis de valider notre algorithme de comptage qui lui aussi a montré des résultats
trés satisfaisants qui dépassent les 95%. Nous avons validé cette stratégie avec les
différents cas de figure qui peuvent survenir dans la réalité par la construction d’une base
dans laquelle les différents scénarios sont simulés. Cette stratégie que nous avons proposée
a montré une certaine limite pour le cas d’individus avec une grande différence de taille

qui marchent trop proches les uns des autres.

Ensuite, nous sommes passés au module de suivi mono-caméra qui est utilisé dans la
récupération des tracklets qui représentent les parcours d’individus dans le champ de
vision de chacune des caméras. Nous avons proposé une stratégie basée sur 1'utilisation
d’un filtre particulaire que nous avons validé par plusieurs séries de tests effectués dans
la base PETS 2009. Pour cela, nous avons commencé par la réalisation de tests de
validation pour notre stratégie de détection de personnes qui est basée sur la détection
et la segmentation de mouvement. Les tests que nous avons effectués nous ont permis de
valider cette stratégie qui nous a permis de détecter environ 90% des individus présents
dans la scene. Les détections obtenues dans cette premiere phase nous ont permis
d’initialiser les trackeurs qui sont basés sur l'utilisation d’un filtre particulaire. Ces
trackeurs ont montré une grande capacité a suivre les individus sur des courts laps de
temps pour la récupération des segments de trajectoires ; mais ils ont aussi montré une

limite pour le suivi sur des longues durées. Cette limite nous a conduit a conception de
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la troisieme phase de notre systeme de suivi mono-caméra qui est responsable de la fusion
des segments de trajectoires pour l'obtention des tracklets qui représentent les parcours
des individus dans le champ de vision de chacune des caméras. Pour ce faire, nous avons
proposé une stratégie de ré-identification que nous avons utilisé pour la correction des

parcours.
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Chapitre 3.  Ré-identification de personnes

3.1. Introduction

Durand la derniere décennie, l'étude des comportements humains est l'un des
domaines de recherche les plus actifs. Ces études sont effectuées a des fins de statistique
ou a des fins de sécurité. De ce fait, la conception d'applications automatiques exploitant
la vidéosurveillance pour étudier le comportement humain devient de plus en plus
nécessaire. L'un des sujets les plus étudiés dans ce domaine est le suivi des personnes
dans un réseau de caméras. Cette problématique peut étre considérée comme 1'étape de
base dans la conception de la plupart des applications. Pour la résoudre, deux approches
principales ont été adoptées : les approches centralisées et les distribuées. L'approche
centralisée est basée sur l'exploitation de la relation entre différentes caméras pour
effectuer un suivi soit par la reconstruction 3D de la scéne, soit par la récupération de la
carte d'occupation du plan de sol. L'approche distribuée est fondée sur la combinaison
d’un module de suivi mono-caméra congu pour la récupération des segments de trajectoire
dans le champ de vision d’une seule caméra et d’une stratégie de ré-identification congue
pour associer les individus suivis a travers les différentes caméras. Pour cela, la conception
de stratégies de ré-identification adéquates est une tache tres importante et compliquée
en méme temps. Cette tache a été traitée trés souvent au cours des dernieres années. Les
méthodes de ré-identification proposées peuvent étre classées en trois catégories
principales : les méthodes basées sur les signatures discriminantes, les méthodes basées
sur les transformations de caractéristiques et les méthodes basées sur 1'apprentissage

métrique.
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Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de ré-identification qui est
utilisée pour associer les individus entre des caméras qui ne se chevauchent pas ; elle est
congue a des fins de suivi multi-caméras de personnes dans le contexte d’analyse du
marketing comportementale. La méthode proposée se décompose en deux phases : la
premiere utilisée pour la sélection des régions saillantes, et la seconde utilisée pour

I’association de ces régions et la confirmation de la ré-identification.

Plus précisément, la premiere phase consiste dans la conception d’un nouveau
framework permettant la sélection des zones les plus discriminantes (régions saillantes)
pour chaque individu suivi. Tandis que la seconde consiste dans 1'utilisation d’une
méthode d’appariement adéquate pour associer les régions sélectionnées précédemment
afin de confirmer la ré-identification. Pour ce faire, nous avons proposé et implémenté
trois méthodes d’appariement, la premiere basée sur un appariement direct, la seconde
sur un appariement par SVM, et la derniere sur un appariement par apprentissage

profond.

3.2. Ré-identification de personnes

La ré-identification de personne est considérée comme la principale étape dans la
réalisation de différentes applications. Elle peut étre utilisée dans la restriction d’acces a
certaines zones pour la surveillance comme elle peut aussi étre utilisée pour 1'analyse de

comportements d’individus.

La ré-identification des personnes a partir de flux vidéo (images) est définie comme
étant la capacité d’associer un individu détecté dans une image donnée a un autre
individu détecté dans une autre image, et ainsi pouvoir affirmer qu’il s’agit du méme

individu. Ce principe est illustré dans la Figure 45.
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Figure 45. Principe de la ré-identification.

En se basant sur la définition donnée précédemment, deux sortes de ré-identification
avec différents défis peuvent étre différenciées : la ré-identification avec une seule caméra

et la ré-identification dans un réseau de caméras.

3.2.1. Re-identification avec une seule caméra
La ré-identification avec une seule caméra consiste dans le cas ou les deux détections
de l'individu a ré-identifier sont obtenues de la méme caméra. Cette ré-identification
intervient plus souvent dans le cadre de la restriction d’acces ou I’étude de comportement
dans une seule caméra comme la gestion d’occultations dans le cadre de suivi mono-

caméra de personnes.

Pour créer un algorithme de ré-identification avec une seule caméra plusieurs défis

sont a relever. Les problemes principaux qu’il faut résoudre consistent dans :

e La gestion des visions partiales (I'individu a ré-identifier n’est pas totalement
visible dans les différentes détections).

e La gestion des différentes poses que l'individu peut prendre.

e L’espacement temporel entre les différentes détections (cet espacement peut

engendrer des changements d’éclairage ou de I'individu en question).
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3.2.2. Ré-identification dans un réseau de cameras
Dans cette problématique de ré-identification et contrairement a la ré-identification
avec une seule caméra, les différentes détections a associer peuvent étre obtenues de
plusieurs caméras. Cette ré-identification est souvent utilisée dans les applications
d’analyse de comportement, car qu’'un réseau de caméras permet d’avoir une vue plus

globale sur le comportement de 'individu en question.

Cette problématique est plus compliquée comparativement a la précédente. Pour
créer un algorithme de ré-identification dans un réseau de caméras, il faut résoudre, en
plus de ceux rencontrés pour le cas d’une seule caméra, d’autres problemes reliés a la

multi-caméra comme :

e [’angle de vue de chacune des caméras.
e La large différence d’éclairage qui peut exister entre les différentes caméras.

o Les parametres des caméras.

3.3. Etat de I’art

Au cours de la derniere décennie, de nombreux travaux ont été réalisés et plusieurs
méthodes ont été proposées pour résoudre le probleme de 1'association des individus entre
les caméras. Les travaux proposés sont généralement basés sur l'utilisation de l'une de
ces trois approches : les méthodes basées sur les signatures discriminantes, les méthodes
basées sur les transformations de vecteurs de caractéristiques et les méthodes basées sur

I'apprentissage métrique.

3.3.1. Méthodes basées sur la signature discriminante
La premiere catégorie de méthodes, de loin la plus utilisée, est celle basée sur
I'approche des signatures discriminantes. Ces méthodes se focalisent sur la recherche de
la signature la plus discriminante pouvant étre utilisée pour différencier les différents

individus. Son principe de base est illustré dans la Figure 46.
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Figure 46. Principe de ré-identification avec signature discriminante.

Parmi les méthodes utilisant ’approche des signatures discriminantes nous pouvons
citer des méthodes basées sur l'apprentissage d'un classifieur utilisé pour récupérer
l'identité d'individus, telles que celles proposées dans [102] et [103], et des méthodes
basées sur la recherche directe des signatures les plus discriminantes soit en segmentant
les individus en différentes parties du corps, telles que celles proposées dans [104] et [105],
en cumulant plusieurs caractéristiques locales dans la méme signature comme dans [106],
ou en utilisant la saillance comme dans [107] et [108]. Ces différentes approches sont

illustrées dans les figures (Figure 47, Figure 48 et Figure 49).

Bak et al [102] ont proposé un algorithme basé sur 1'utilisation d’Adaboost avec des
caractéristiques similaires a celles du Haar pour ré-identifier les individus. Dans cette
méthode, un ensemble de détections pour chaque individu est accumulé sur une période
de temps. Cet ensemble de détections est utilisé pour extraire des caractéristiques de
type Haar qui seront ensuite utilisées avec I’Adaboost pour extraire une signature visuelle
de l'individu a ré-identifier. Cette signature discriminante est utilisée pour ré-identifier
les individus suivis dans un systéme de suivi multi-caméras. Dans le méme contexte,
Zhao et al [103] ont proposé une méthode basée sur l'apprentissage de filtres de niveau
intermédiaire qui sont utilisés pour identifier les modeles visuels. L'idée principale de
cette méthode est la sélection de certains patches locaux qui sont discriminants et qui

sont utilisés pour apprendre des filtres. L’apprentissage de ces filtres est basé sur une
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stratégie d'apprentissage cross-view pour obtenir des filtres invariants et discriminants.

Les filtres résultants sont utilisés avec un RankSVM pour ré-identifier les individus.
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Figure 47. Signature discriminante par apprentissage d’'un classificateur.

Pour extraire la signature la plus discriminante, Martinel et al [105] ont proposé une
méthode basée sur trois étapes: la segmentation des individus aux différentes parties du
corps, l'extraction des vecteurs de caractéristiques locales pour chaque partie (couleur
HSV, pyramide HOG et SIFT), l'utilisation d'une mesure de distance exploitant la
combinaison pondérée de la distance entre le PHOG et les histogrammes de couleur pour
ré-identifier les individus. De la méme maniere, Aziz et al [104] ont proposé une méthode
de ré-identification dans laquelle les apparences des individus détectés sont classées en
apparence de front et apparence de dos. Ensuite les silhouettes de ces détections sont
segmentées en trois parties (téte, torse et jambes). Pour chacune des parties segmentées
une signature discriminante basée sur SIF'T, SURF et spin image est extraite. Ces
signatures discriminantes sont utilisées pour associer les individus détectés dans un réseau

avec des caméras qui ne se chevauchent pas.
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Figure 48. Signature discriminante par segmentation.

Dans le méme contexte d’extraction de la signature la plus discriminante, [107] et
[108] ont exploité la saillance de 1'image. Martinel et al [107] ont ainsi proposé une
stratégie basée sur l'identification des régions saillantes pouvant étre utilisées pour la ré-
identification des individus. Ils ont utilisé une technique de noyaux sur graphes pour
calculer la saillance de chaque pixel en fonction de ses alentours. Cette saillance est
utilisée pour pondérer les vecteurs de caractéristiques dans la ré-identification. Dans le
méme contexte, Zhao et al [108] ont proposé une méthode de ré-identification basée sur
les correspondances des saillances. La premiere étape de cette approche est 1'estimation
de la distribution de la saillance sur l'ensemble du corps de l'individu. Ensuite, le
probleme de ré-identification de la personne est formulé comme un appariement de
saillance ou l'appariement entre individus est fait en fonction a de la distribution spatiale

de la saillance et la similarité visuelle entre les taches qui ont la méme saillance.
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Figure 49. signature discriminante par saillance.

3.3.2. Méthodes basées sur la transformé des vecteurs
caracteristiques
La deuxieme catégorie de méthodes de ré-identification est celle basée sur les
transformations des vecteurs de caractéristiques. Ces méthodes de ré-identification se
focalisent sur la recherche de la transformée qui relie les vecteurs de caractéristiques dans
la premiere caméra a leurs vecteurs de caractéristiques correspondants dans la deuxieme

caméra. Ce principe de base est illustré dans la Figure 50.
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Figure 50. Principe de la ré-identification avec les transformées des vecteurs de caractéristiques.
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Une variété de travaux a été proposée dans cette catégorie en se focalisant sur deux
axes principaux. Premierement les méthodes qui essayent directement de trouver la
transformée entre les vecteurs de caractéristiques dans les deux caméras, pour l'utiliser
dans la transformation de I'un des vecteurs de caractéristiques avant sa comparaison
avec son homologue dans la deuxiéme caméra [109], [110] et [111]. Deuxiémement les
méthodes qui essayent d’apprendre un classificateur qui peut différencier les paires
d’images représentant le méme individu et celles représentant des individus différents,

ceci afin de 'utiliser dans la comparaison des nouvelles paires de détections [112], [113].

Pour pouvoir calculer la probabilité que deux observations correspondent au méme
individu, Javed et al [111] ont proposé une méthode basée sur l'apprentissage de la
relation spatio-temporel ainsi que la relation d’apparence entre deux caméras. La relation
d’apparence consiste dans la fonction de transfert de luminosité (brightness transfer
function) entre les deux caméras, tandis que la relation spatio-temporel consiste dans les
entrées, les sorties, les directions et le temps moyen dont on a besoin pour atteindre le
champ de vision de 'une des deux caméras en quittant le champ de vision de 'autre
caméra. De la méme maniere, Datta et al [109] ont proposé une méthode pour la
récupération de la fonction de transfert de luminosité qui associe les descripteurs de

couleur et de texture de haute dimension afin de l'utiliser dans la ré-identification.

Pour associer les détections d’individus dans deux caméras qui ne se chevauchent
pas, Avraham et al [113] ont proposé un algorithme basé sur 'utilisation d’un classifieur
entrainé pour distinguer les paires positives et les paires négatives d’images en utilisant
un histogramme de couleur. Dans cette méthode, ils assument que les paires positives
sont les paires d’images qui représentent le méme individu, tandis que les paires négatives
sont celles qui représentent deux individus différents. Ils ont utilisé un SVM entrainé sur
un ensemble de paires positives et négatives pour pouvoir, ensuite, classer les nouvelles
paires détectées en tant que positive ou négative, ceci afin de décider si les deux détections
représentent le méme individu et ainsi confirmer la ré-identification. Martinel et al [112]
ont utilisé la méme idée de base mais en entrainant plusieurs experts de ré-identification
avec une représentation robuste des caractéristiques obtenues des paires d’images qui
représentent soit le méme individu soit deux individus différents. Ensuite, ces experts
sont utilisés pour évaluer les représentations obtenues par de nouvelles paires d’images

afin de confirmer la ré-identification en fonction des réponses de I’ensemble des experts.
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3.3.3. M¢éthodes basées sur I’apprentissage de métriques
La derniere catégorie de méthodes de ré-identification est celle basée sur
I’apprentissage métrique. Cette approche se focalise sur I'apprentissage d’une métrique
optimale qui peut étre utilisée pour comparer les signatures (vecteurs de caractéristiques)
qui sont extraites des différentes détections. Ces méthodes améliorent la ré-identification
en utilisant une métrique adaptée pour le descripteur utilisé [114], [68], [115] et [116]. Ce

principe de base est illustré dans la Figure 51.
li 1
“ w4

Ensemble de
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. . Y
requéte. 1
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I ! | associé.
' ] ﬁ
Ensemble de Ensemble de
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—

Ensemble de Ensemble de
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Figure 51. Principe de la ré-identification avec apprentissage métrique.

Pour cette catégorie d’algorithmes la métrique est utilisée pour la sélection de la
signature la plus discriminante afin d’améliorer les résultats de la ré-identification. Pour
se faire, Pedagadi et al [116] ont proposé une méthode basée sur I'utilisation d’une analyse
locale discriminante de fisher (Local Fisher Discriminant Analysis) afin d’apprendre une

métrique entre un ensemble de paires de descripteurs qui représentent des paires
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d’observations d’un ensemble d’individus. Dans le méme contexte, Liao et al [115] ont
créé une méthode qui combine la sélection de la signature la plus discriminante et
I’apprentissage de la métrique la plus adaptée pour la comparaison des différentes
signatures. Ils ont ainsi proposé un descripteur nommé LOMO (occurrence maximale
locale) basé sur 'analyse horizontale de l'occurrence des caractéristiques locales. Ce
descripteur est utilisé avec une métrique entrainée par l'analyse quadratique

discriminante.

3.4. Description de la méthodologie proposée

L’étude de I'état de I'art nous a permis d’analyser les différentes approches utilisées
dans le cadre de la ré-identification des personnes dans un réseau de caméra. Cette étude

nous a permis aussi de voir les différents défis rencontrés dans ce domaine.

Indépendamment de 'approche utilisée, les méthodes proposées essayent de résoudre
les mémes problemes de base. Ces défis standards consistent dans les variations de
I’éclairage, le changement de perspective et les apparences similaires. Ces problemes sont
dus a I'environnement, les positions des différentes caméras ainsi qu’a la posture de la
personne a ré-identifier. Ces défis ont été étudiés dans une variété de travaux, mais sont

toujours d’actualité.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de ré-identification dans le
cadre de I'association d’individus suivis dans un réseau de caméras avec ou sans zones de
recouvrement. Cette méthode est basée sur la conception d’un nouveau framework utilisé
pour sélectionner les patches les plus discriminants pour chaque individu suivi. Ensuite,
ces patches sont utilisés pour associer les individus détectés dans I’ensemble des caméras

du réseau. Les étapes principales de ce nouvel algorithme sont :

e La construction d’un nouveau framework pour la sélection des régions
saillantes pour chaque individu en se basant sur l'utilisation d’informations
spatiales et descripteurs d’apparence obtenus des individus détectés.

e [’utilisation des patches sélectionnés afin d’associer les individus dans 1’étape
d’appariement.

e [’utilisation d’une méthode directe et d’'une méthode basée sur I'apprentissage

profond, pour I'association des patches.

Donc, nous proposons une méthode de ré-identification pour associer les individus

suivis dans un réseau de caméras afin de pouvoir reconstruire leurs trajectoires dans toute
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la scene surveillée. Cette méthode est utilisée pour trouver les correspondances entre les
individus suivis dans les différentes caméras ce qui permet de combiner les segments de
trajectoires obtenues dans chacune des caméras et ainsi avoir la trajectoire globale de
Iindividu suivi. Pour la conception d’une méthode efficace nous devons faire avec
plusieurs défis causés par la configuration du réseau ainsi que les poses des individus en

question. Ces défis sont illustrés dans la Figure 52.

Changement de pose.

Apparences similaires.

Variations d’éclairage.

Figure 52. Illustration des principaux défis rencontre dans la re-identification.

La méthode que nous proposons exploite des différences locales entre les individus
suivis. Cette exploitation est faite par la sélection des régions les plus discriminantes pour
chaque individu suivi. Notre méthode est réalisée en deux phases: la phase
d’apprentissage et la phase d’appariement. La premiere est utilisée pour la sélection des
patches les plus discriminants en construisant un framework qui regroupe des
descripteurs d’apparence ainsi que des informations spatiales pour un ensemble de
détections de chaque individu. Une fois les patches sélectionnés, la deuxieme phase
consiste dans 'appariement de ces patches afin d’associer les individus en se basant en
premier lieu sur une approche directe puis sur une approche par apprentissage. Le

diagramme général de notre méthode est illustré dans la Figure 53.

87



Ré-identification de personnes

Figure 53. Diagramme général de notre algorithme de ré-identification.

3.4.1. Sélection de patches discriminants
La premiere phase de notre systeme de ré-identification consiste dans 1'étape
d’apprentissage qui a pour objectif de trouver les patches les plus discriminants pouvant

étre utilisés dans la représentation de chacun des individus dans le framework.

Cette partie est basée sur l'utilisation d’une stratégie d’apprentissage pour la
sélection des régions saillantes. Pour ce faire, deux étapes sont nécessaires : la premiere
est la construction d’un framework dans lequel chaque individu est représenté par un
ensemble de graphes représentant ’apparence et le positionnement d’un ensemble de
patches obtenus d’un ensemble de détections de l'individu en question, et la deuxiéme
consiste dans 'utilisation de ce framework (représentation des différents individus) pour
sélectionner les patches les plus discriminants. Cette procédure est illustrée dans la Fligure
54.
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Figure 54. Sélection des patches discriminants.

3.4.1.1. Introduction du framework utilisé

Nous avons proposé cette méthode de ré-identification dans le cadre de suivi multi-
caméra de personnes pour associer les individus suivis dans I'ensemble des caméras. De
ce fait, nous avons proposé une stratégie utilisant plusieurs détections pour chaque
individu (multi-shot) afin de pouvoir exploiter les résultats obtenus dans le suivi mono-
caméra qui donne un ensemble de détections (tracklets) pour chaque individu dans le
champ de vision de chacune des caméras. Le suivi mono-caméra résulte un ensemble de
détections successives pour les différents frames de la vidéo. Ces détections représentent
I'individu suivi a différents instants. Donc, pour construire notre framework, nous
utilisons quelque unes de ces détections pour créer un ensemble de graphes qui
représentent la description spatiale de 'apparence de 'individu suivi dans le champ de

vision de I'une des caméras.

La construction du framework est faite en deux phases. La premiere phase consiste
dans l'estimation de 'axe central vertical pour chacune des détections utilisées, tandis
que la deuxieme phase consiste dans le calcul des descripteurs et dans la représentation

des individus dans le framework.

3.4.1.1.1. Estimation de I’axe central vertical
La premiere phase dans la construction du framework consiste dans 'estimation de

I’axe central vertical de chacune des détections qui seront utilisées pour la construction

89



Ré-identification de personnes

du framework. L’estimation de cet axe permettra la bonne propagation des patches dans
les étapes qui suivront. Cette phase est importante par le fait qu’elle réduit les
interférences avec l'arriere-plan pour les patches qui seront utilisés dans la ré-
identification. Elle est réalisée en deux étapes : la premiere consiste dans I'estimation de
I’arriere-plan de la scéne pour une caméra donnée et la détection des individus présents
dans la scéne en se basant sur un algorithme de soustraction de fond et la deuxieme

consiste dans la localisation de 'axe.

Pour T'estimation de l’arriere-plan, nous avons commencé par |'utilisation de la
moyenne glissante. Pour ce faire, nous avons utilisé I’équation (21) avec des patches de
100 frames de la vidéo afin d’obtenir une estimation correcte. Cette estimation est
régulierement mise a jour pour intégrer les possibles nouveaux objets statiques dans la

scene.

N
1
arriere_plan = NZ frame; (21)
i=1

Une fois I'arriere-plan estimé, I’étape suivante consiste dans la délimitation des blobs
qui représentent les individus en se basant sur les localisations obtenues dans le suivi
mono-caméra et sur un algorithme de soustraction de fond. Pour cela, nous utilisons un
algorithme simple basé sur la différence entre la frame courante et l'arriere-plan. La
différence entre la frame courante et I'arriere-plan dif f; est donnée par I'équation (22).
Ensuite, cette image dif f; est utilisée pour obtenir le masque de premier-plan B; en

utilisant un seuil th,,;, avec I’équation (23).

diff; = |frame, — arriere_plan| (22)
1 si: thy,;, < diffi(x,y)
B , — min T\ 23
() {O autrement (23)

90



Ré-identification de personnes

La combinaison de ce masque avec une analyse en composantes connexes permet de

délimiter les blobs qui représentent l'individu suivi dans chacune des détections.

La deuxieme étape est l'estimation de la position de I'axe de symétrie a partir des
blobs obtenus dans l’étape précédente. On suppose que cet axe de symétrie vertical
représente l'axe qui sépare les blobs détectés sur 'axe horizontal (axe des x) en deux
parties qui ont le méme nombre de pixels de premier-plan. De ce fait, la détection de cet
axe peut se faire par la minimisation de la distance entre la somme des pixels situés a
gauche et a droite de cet axe dans I'image binaire des blobs représentants I'individu suivi.
Donc, pour détecter 'axe de symétrie vertical, nous avons minimisé 1'équation (24) qui
représente la distance entre le nombre de pixels de premier-plan a gauche et a droite de
I’axe situé a la position xy. La minimisation cette fonction avec une procédure itérative

nous permet de localiser 'axe de symétrie vertical comme illustré dans la Figure 55.

X0 Ymax Xmax Ymax
Disty, = ). » p&Y) = Y > p&Y) (24)
x=0 y=0 X=Xg y=0

Positionnement de

v

I’axe de symétrie.

Figure 55. Positionnement de 'axe de symétrie vertical.

3.4.1.1.2. Représentation des individus dans le framework
La deuxieme phase dans la construction du framework consiste dans le calcul des
descripteurs locaux qui seront utilisés dans la construction des graphes qui représentent
les différents individus. Pour ce faire, nous commengons par la propagation de patches
autour de l'axe de symétrie vertical localisé précédemment, ensuite le calcul de

descripteurs d’apparence qui représentent chacun des patches, et finalement 'utilisation
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des descripteurs calculés pour représenter les différentes détections de I'individu dans le

framework.

La premiere étape dans la représentation des individus dans le framework consiste
dans 'utilisation d’un ensemble de détections pour chaque individu. Ces détections sont
obtenues a partir des segments de trajectoire obtenus par le suivi mono-caméra dans le
champ de vision d’'une caméra donnée. Une fois que les axes centraux verticaux pour
I’ensemble des détections sont positionnés comme spécifié précédemment, un ensemble
de patches est propagé autour de cet axe pour chacune des détections. Pour cela, les
individus détectés sont représentés par des rectangles d’une largeur w et d’une hauteur
h et un ensemble de patches rectangulaires locaux p(xy,y, wp, hp) sont propagés dans
I'image représentant l'individu (illustré dans la Figure 56). Ces patches sont centrés
autour du point (xg,y) qui appartient a 'axe de symétrie vertical et ont des largeurs wp
et des hauteurs hp. Les largeurs et les hauteurs ainsi que la position verticale (y) des
patches sont variées afin d’avoir des patches de différentes tailles ce qui permet par la

suite 'obtention des régions saillantes les plus discriminantes.

Figure 56. Propagation des patches.

92



Ré-identification de personnes

A la fin de la premiere étape, nous obtenons un ensemble de patches pour chaque
détection de l'individu suivi. Ces patches seront utilisés dans cette deuxieme étape pour
calculer un ensemble de descripteurs d’apparence qui sera utilisé dans la représentation
de lindividu suivi dans le framework. Donc, dans cette partie nous calculons une
description globale pour les histogrammes de couleur pour chacun des patches localisés
précédemment. Nous utilisons une description globale pour optimiser les calculs lors des
traitements futurs. Nous avons choisi d’utiliser la surface sous I'histogramme de couleur
cumulatif dans un espace de couleur HSV, ou chaque canal est utilisé indépendamment
des autres. Pour ce faire, nous commencons par la conversion de 'image originale vers
I'espace de couleur HSV, et nous calculons I'histogramme de couleur pour chaque
canal (hy, hs, h,). Cet histogramme est ensuite utilisé dans le calcul des histogrammes

cumulatifs (Hp, Hg, H,) que nous calculons a l'aide de I’équation (25).

_ ] -

> ()
I=1
Hy, j

Hjj = [Hs| = hy(D (25)

HV I=1
j

hy (D

L]1=1 i

Ou : Hl-"lj le bin j de I'histogramme cumulatif dans ’espace de couleur HSV pour le
patch i du candidat n et hy g, (I) le bin I de I'histogramme de couleur dans I'espace de

couleur HSV pour le méme patch et le méme candidat.

Une fois les histogrammes cumulatifs (Hy, Hs;, H,) obtenus, nous les utilisons pour
le calcul d’une description globale de chaque patch. Cette description consiste dans la
surface sous les histogrammes cumulatifs (s, Ss, S,). Nous calculons ces surfaces en

utilisant I'équation (26).
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n
ih

Hn

i,s

yn

—_—— —

iLv

(26)

Ou : H{* est 'histogramme cumulatif dans 'espace de couleur HSV pour le patch i

du candidat n et si'est la surface sous I'histogramme pour le patch i du candidat n.

Un exemple pour ce calcul de descripteur est illustré dans la Figure 57.

e
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Histogramme
_
Cumulative

Histogramme
—_—
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Histogramme
—_—
Cumulative

Description de patch

Figure 57. Calcul de descripteurs.

Une fois les descripteurs de ’ensemble des patches sont calculés, nous passons a la

représentation des individus dans le framework. Dans ce framework, chaque individu est

représenté par plusieurs détections et chaque détection est représentée par un ensemble

de patches. La représentation consiste dans les descriptions calculées précédemment en

fonction des positions des patches. Un exemple pour cette représentation est donné dans
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la Figure 58. Dans cet exemple et pour des raisons didactiques, nous avons représenté
deux individus en utilisant une seule détection pour chaque individu. Pour chaque
détection, nous avons sélectionné cing patches et nous avons utilisé uniquement le canal
H de notre descripteur de couleur. Cet exemple illustre les différentes étapes, en
commencant par la propagation des patches, le calcul des descripteurs et la représentation

dans le framework.

I

Représentation d’individus.

|

Calcul des vecteurs de
l caractéristiques.

Propagation de patches.

Figure 58. Représentation des individus dans le framework (Exemple de deux individus avec 5 patches dans le canal

H de Pespace de couleur HSV).

3.4.1.2. Sélection de patches

Une fois tous les individus représentés dans le framework, la prochaine étape consiste
dans la sélection des patches les plus discriminants pour chaque individu par rapport aux
autres individus présents dans la base de données. Pour cela, nous utilisons un algorithme
qui permet la sélection des patches en minimisant les distances entre les détections
appartenant au méme individu et en maximisant les distances entre les détections
appartenant a des individus différents. Pour chaque individu nous commencons par la
sélection des patches les plus stables. Pour ce faire, en se basant sur I’équation (27), nous
choisissons les patches minimisant I’écart type entre les détections représentant le méme

individu.
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2

N o
Z Sim — NZ Sim (27)
j=1

Z| -

i=1

Ou : s{, est la surface sous I'histogramme cumulatif dans l'espace de couleur HSV
pour le patch m de la détection i du candidat n et N est le nombre de détections utilisées

dans l'optimisation.

Cette premiere étape de sélection nous permet d’avoir I’ensemble de patches les plus
stables pour chacun des individus. Une fois ces ensembles de patches obtenus, la
prochaine phase consiste dans le choix parmi ces patches de ceux qui maximisent la
distance entre les différents individus. Nous utilisons alors ’équation (28) qui permet le
calcul de la distance relative entre les distances entre les détections appartenant a un
individu donné et celles appartenant aux autres individus et la distance entre les

détections représentant cet individu donné.

n L1#n
f |Si,m - Si,m | \ ( ISi'm _ Si’ml \
min 5 max :
1,1
|Si,m - SNmnl |Sil:lm — Slr\ll,ml
min < : F — Mmax 4 : {
|SNm — sil:i:f“| IsRm — Sl
min : max :
n 11 n  _ .n
dist, = Z \ |SNm — SN ml)) \ |SN,m — SNml ) (8)
h =
i=1 IS im ™~ 1m| )
|Slnm - SN ml
max < \

|SNm 1m
|SNm - Sle

Ou : sy, est la surface sous I'histogramme cumulatif dans l'espace de couleur HSV
pour le patch m de la détection i du candidat n et N est le nombre de détections utilisées

dans 'optimisation.
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A la fin de cette phase, nous obtenons une nouvelle représentation des individus
dans le framework. Dans cette nouvelle représentation seuls les patches qui seront utilisés

dans 'appariement sont présents. Cette procédure est détaillée dans la Figure 59.

Figure 59. Sélection de patches.

3.4.2. Appariement

La deuxieme partie de notre algorithme de ré-identification est 'appariement. A la
fin de la premiere partie de notre stratégie de ré-identification, nous obtenons un
ensemble d’individus détectés dans le champ de vision d'une caméra donnée. Ces
individus sont les candidats auxquels nous allons comparer les individus détectés dans
les autres caméras. Pour chacun de ces candidats, nous avons sélectionnés un ensemble
de patches discriminants durant la partie d’apprentissage. Donc, les données qui seront
utilisées dans 'appariement sont constituées d’un ensemble candidats associés a leurs
patches les plus discriminants et d’'un ensemble de nouvelles détections que nous devons

associer a l'un des candidats. Un exemple de ces données est illustré dans la Figure 60.
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v
m

Candidats. Patches candidats.

Figure 60. Données a la fin de la premiére phase de ré-identification.

Afin d’effectuer 'appariement entre les nouvelles détections et les candidats, nous
avons utilisés deux méthodes différentes. La premiere repose sur un appariement direct

tandis que la deuxieme repose sur un appariement par apprentissage.

3.4.2.1. Appariement direct

L’appariement direct pour associer les nouvelles détections aux candidats, se déroule
en trois étapes. Nous commencons par l'extraction des descripteurs de tous les patches
sélectionnés précédemment pour ’ensemble des individus candidats. Ensuite, nous créons
un ensemble qui rassemble tous les patches sélectionnés dans la premiere phase de ré-
identification. Cet ensemble sera considéré comme l’ensemble des candidats. Enfin,
durant 'appariement chaque patch de cet ensemble est comparé avec le patch de requéte
(individus a ré-identifier) correspondant a la méme taille et la méme position. Dans cette
partie, nous avons utilisé comme descripteurs les histogrammes de couleurs dans I'espace
HSV en raison de leur simplicité, de leur efficacité et de leur stabilité relative aux
changements d'éclairage. Pour la comparaison des histogrammes, nous avons utilisé la
distance EMD qui donne de meilleurs résultats qu’une distance simple. Cette procédure

est illustrée dans la Figure 61.
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Figure 61. Appariement direct.

Notre algorithme d’association d’individus est basé sur l'utilisation des K-plus
proches voisins pour sélectionner les apparences les plus proches a chaque nouvelle
détection. Nous commengons pour chaque nouvelle détection (individu requéte) par le
calcul des distances EMD entre tous les patches candidats (I’ensemble candidats créé
précédemment) et les patches de I'individu requéte. Ces distances sont utilisées dans la
sélection des k plus proche patches voisins. A la fin de cette étape, nous obtenons un
ensemble de patches voisins qui sont utilisés pour confirmer la ré-identification. Pour ce
faire, nous calculons le nombre de patches appartenant a chacun des individus candidats
dans I’ensemble des patches voisins. Ensuite, nous confirmons la ré-identification si le
nombre de patches appartenant au méme candidat est supérieur a un seuil et si la
distance globale entre tous les patches de ce candidat et les patches de I'individu requéte

est inférieur a un autre seuil. Un exemple de résultat d’appariement est montré dans la
Figure 62.

99



Ré-identification de personnes

Ensemble de patches
positifs
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Ensemble de patches candidats

Figure 62. Exemple d’appariement.

3.4.2.2. Appariement par apprentissage

Pour l'appariement par apprentissage, nous avons alors choisi d’utiliser des
classificateurs binaires pour leur performance. Nous avons commencé par ramener notre
probléeme de classification multi-classes vers un probléeme de classification binaire. Dans
la problématique originale, nous devons comparer chaque nouvel individu a I’ensemble
des candidats ; ce qui veut dire que nous avons une problématique de classification multi-
classes avec n classes si nous considérons un ensemble de n candidats. Ce type de
classification est beaucoup moins performant qu’une classification binaire avec seulement
deux classes. De ce fait, nous avons implémenté un algorithme de classification binaire
qui classe les paires de patches en paires positives pour les patches représentant la méme
région d’images appartenant au méme individu et paires négatives de patches pour les
paires de patches représentant la méme région d’images mais avec des images qui

représentent des individus différents.

Cette partie est faite en deux phases, la premiere qui consiste a apprendre un
classifieur binaire pour distinguer entre les paires positives et les paires négatives de
patches, et la deuxiéme qui consiste dans 'utilisation de ce classificateur pour associer
les patches discriminants sélectionnés précédemment avec les patches de nouveaux
individus. Cette association nous permet de confirmer la ré-identification en fonction du

nombre de patches positifs appartenant a chaque candidat. Pour cela, nous avons utilisé

100



Ré-identification de personnes

deux algorithmes d’apprentissage, le premier est basé sur I'utilisation d’'un SVM et le
deuxieéme basé sur I'apprentissage profond. Ce principe d’appariement est détaillé dans
la Figure 63.

Ensemble de paires positives. |

Apprentissage de
classificateur.

Ensemble de paires négatives.

Classificateur.

Ensemble de patches
discriminants
représentant 1’ensemble
des individus.

orrespondances dans les
classification. paires positives avec les
individus candidats.

Ensemble des paires de
patches.

Patches homologues dans
I'individu d’intérét.

Re-identification.

Figure 63. Appariement par apprentissage.

3.4.2.2.1. Appariement avec SVM

La premiere méthode d’apprentissage que nous avons utilisé pour I'association des
individus entre les différentes caméras est basée sur l'utilisation d'un SVM. Cet
appariement est réalisé en deux étapes. La premiere étape se résume dans 'apprentissage
d’un SVM binaire sur un ensemble annoté de paires de patches. Ce SVM est ensuite
utilisé dans la deuxieme étape sur des nouvelles paires de détections pour associer les
nouveaux individus détectés dans le champ de vision d’une caméra donnée a ceux détectés
dans le champ de vision d'une autre caméra. Le schéma général de cette procédure

d’appariement est illustré dans la Figure 64.

101



Ré-identification de personnes

: - Concaténation de
Ensemble de paires positives. o d .
descripteurs.

Apprentissage d’un SVM
Ensemble de paires négatives.
descripteurs.
Classificateur SVM.

Ensemble de patches
discriminants

représentant I’ensemble
des individus.

Ensemble des paires de Concaténation de
patches. descripteurs.

classification. —

Correspondances dans les
paires positives avec les
individus candidats.

Patches homologues dans
I'individu d’intérét.

Re-identification.

Figure 64. Appariement par SVM.

Pour 'entrainement de notre SVM, nous avons commencé par la transformation de
nos images dans l'espace de couleur HSV pour avoir plus de stabilité par rapport a
I’éclairage. Nous avons pris les paires positives de patches qui représentent le méme
individu et les paires négatives de patches qui représentent des individus différents. Pour
chaque paire de patches nous avons calculé un descripteur qui consiste dans la
concaténation des histogrammes de couleurs des deux patches formant la paire. Nous
avons utilisé ces descripteurs pour former deux ensembles, le premier contient les paires
positives et le deuxieme contient les paires négatives. Ces deux ensembles de descripteurs
sont utilisés dans I'apprentissage de notre SVM. A la fin de cette phase, nous obtenons
un classificateur capable de distinguer les paires positives et les paires négatives de

patches.

Apres Dapprentissage, nous obtenons un SVM entrainé a distinguer les paires
positives et négatives de patches. Dans cette étape, nous utilisons alors ce SVM pour
associer les individus détectés dans les différentes caméras. Nous commengons par la
construction d’un ensemble qui regroupe tous les patches discriminants sélectionnés
précédemment pour l'ensemble des individus. Cet ensemble est considéré comme
I’ensemble des patches candidats. Ensuite, pour I’appariement, tous les patches candidats
sont comparés a leurs homologues qui ont la méme position et la méme taille dans

'individu requéte (individu & ré-identifier). Pour chaque nouvelle détection, nous créons
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des paires qui regroupent chaque patch candidat avec son homologue de la nouvelle
détection et nous calculons les descripteurs caractérisant ces paires de patches. Ensuite,
nous utilisons le SVM que nous avons entrainé précédemment pour classer les paires de
patches en paires positives ou paires négatives, et nous nous focalisons sur les paires
positives. Ce processus se termine par 'obtention d’'un ensemble de paires positives de
patches qui sont considérées par le classifieur comme représentant le méme individu. Cet
ensemble de paires positives nous permet de confirmer la ré-identification. Cela est fait
par le comptage des nombres de patches appartenant a chaque individu candidat dans
I’ensemble des paires positives de patches. A la fin, nous confirmons une ré-identification
si le nombre de patches appartenant a un individu donné est supérieur a un seuil. Un

exemple d’appariement par SVM est illustré dans la Figure 65.

. Ensemble des paires

positives.

Individu . - Indivi'du
requéte. apparié.

Ensemble de patches candidats

Figure 65. Exemple d’appariement par SVM.

3.4.2.2.2. Appariement avec apprentissage profond

Cette phase consiste dans 'appariement des individus détectés dans les différentes
caméras a I'aide d’une technique basée sur 'utilisation d’apprentissage profond. Cette
stratégie d’appariement est utilisée pour associer les patches discriminants sélectionnés
auparavant pour confirmer la ré-identification. Nous avons implémenté une méthode
basée sur 'utilisation d’un classifieur CNN binaire pour classer les paires positives et les
paires négatives de patches. Les paires positives représentent le cas ou les deux patches
représentent la méme région du méme individu dans les deux caméras tandis que les

paires négatives représentent le cas ou les deux patches sont issus d’individus différents.

103



Ré-identification de personnes

Cet appariement est réalisé en deux étapes. La premiere est I'apprentissage d’'un CNN
sur un ensemble annoté de paires de détections pour distinguer entre les paires positives
et les paires négatives. Ensuite, la deuxieme étape consiste dans l'utilisation de ce
classifieur sur des nouvelles paires de détections pour associer les individus entre les

différentes caméras. Ce schéma de base est illustré dans Figure 66.

Ensemble de paires positives.

Apprentissage d’un CNN.

Ensemble de paires négatives.
Classifieur CNN.

Ensemble de patches
discriminants
représentant I’ensemble
des individus.

v

Ensemble des paires de N : :
> classification. —]
patches.

Correspondances dans les
paires positives avec les
individus candidats.

Patches homologues dans
I'individu d’intérét.

Re-identification.

Figure 66. Appariement par apprentissage profond.

Pour ce faire, nous avons implémenté un CNN similaire a celui proposé dans [117].
Nous avons créé un CNN composé de 4 couches parmi lesquelles deux sont convolutives
et deux autres entierement connectées et une couche pour le calcul de différence (comme

montré dans la Figure 67).
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Figure 67. Architecture du CNN utilisé.

Pour entrainer notre classifieur, nous avons commencé par la création des ensembles
d’images de paires positives diff, et de paires négatives dif f,. L’ensemble d’images
dif f, est créé a partir des paires positives de patches obtenus du méme individu dans les
deux caméras, tandis que 'ensemble diff,, est créé a partir des paires négatives de
patches obtenus d’individus différents dans les deux caméras. Ces deux ensembles de
données sont utilisé pour entrainer le CNN qui sera utilisé ultérieurement pour distinguer

entre les paires positives et les paires négatives de patches.

Les images des ensembles dif f,, et dif f, sont des images RGB de dimension 32%32x3.
Ensuite, la premieére couche de convolution filtre ces images d’entrées 32 % 32 % 3 par 16
noyaux de taille 5 x 5 % 3. La sortie de cette premiere couche est sous-échantillonnée par
un facteur de 2 a laide d’une couche de pooling. Ensuite, la deuxieme couche de
convolution prend et filtre la sortie précédente par 12 noyaux de taille 5 * 5 % 3. La sortie
de cette couche est a nouveau sous-échantillonnée par une couche de pooling avant d’étre
utilisée dans le calcul de différence entre les deux patches (Cette procédure est illustrée
dans la Figure 68). Le résultat de ce calcul de différence est utilisé comme entrée pour la
premiere couche entierement-connectée qui est constitué de 200 neurones. La sortie de

cette couche est a nouveau utilisée comme entrée pour la deuxieme couche entierement-
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connectée, elle-méme connecté a la couche de classification qui génere deux classes, une

classe positive pour les paires positives et une classe négative pour les paires négatives.

E—

| Couches a convolunon | Couches a convolution.

(a) (b)

Figure 68. Images de différence : (a) paire positive, (b) paire négative.

Dans les étapes précédentes, nous avons décrit les données utilisées par le CNN ainsi
que son architecture. Une fois le classifieur implémenté et les données d’entrée préparées,
la prochaine étape consiste dans I'entrainement de ce classifieur sur un ensemble de paires
positives et négatives de patches pour obtenir un classifieur capable de les distinguer.
Pour cette tache, nous avons rassemblé deux ensembles de paires, le premier contenant
les paires positives et le deuxieme contenant les paires négatives. Ces deux ensembles
sont utilisés pour entrainer le classifieur. A la fin de cette phase, nous obtenons un
classifieur capable de distinguer entre les paires positives et les paires négatives de

patches.

La phase précédente nous permet d’obtenir un classifieur entrainé pour distinguer
entre les paires positives et négatives de patches. Dans cette étape, nous utilisons ce
classifieur pour associer les individus détectés dans les différentes caméras afin de pouvoir
reconstruire leurs trajectoires globales. Nous commencons par la construction d’un
ensemble qui regroupe tous les patches discriminants sélectionnés précédemment pour
I’ensemble des individus. Cet ensemble est considéré comme l’ensemble des patches
candidats. Ensuite, pour I'appariement tous les patches candidats sont comparés a leurs
homologues qui ont la méme position et la méme taille dans l'individu requéte (individu
a ré-identifier). Pour chaque nouvelle détection, nous comparons ’ensemble des patches

candidats a leurs homologues a l'aide du classifieur CNN défini précédemment. Ce
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processus se termine par l'obtention d'un ensemble de paires positives de patches
considérées par le classifieur comme représentant le méme individu. Cet ensemble de
paires positives nous permet de confirmer la ré-identification. Cela est fait par le
comptage des nombres de patches appartenant a chaque individu candidat dans
I’ensemble des paires positives de patches. A la fin, nous confirmons une ré-identification
si le nombre de patches appartenant a un individu donné est supérieur a un seuil. Un

exemple d’appariement par apprentissage profond est illustré dans la Figure 69.

. I . s Ensemble des paires

positives.

Individu . Individu
requéte. - apparié.

Ensemble de patches candidats

Figure 69. Exemple d’appariement par apprentissage profond.

3.5. Evaluation

Durant la derniére décennie, plusieurs travaux ont été effectués et plusieurs méthodes
ont été proposées dans le cadre de la ré-identification de personnes dans un réseau de
caméras. De ce fait, le besoin de bases de données qui peuvent étre utilisées dans
I’évaluation de ces méthodes est devenu indispensable. Cela a conduit & la construction
de plusieurs bases de données pour la ré-identification de personnes dans un systeme
multi-caméras [118]. Parmi ces bases de données nous pouvons mentionner quelques-unes
parmi les plus utilisées comme VIPeR [119] pour les méthodes basées sur 'utilisation
d’une seule détection pour chaque individu (single-shot methodes), CAVIAR pour le suivi

de personnes, 3DPeS [120] pour la ré-identification en 3D, et Aziz et al [104] pour les
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méthodes basées sur I'utilisation de plusieurs détections pour chaque individus (multiple

shot methodes).

Cependant, a l'exception de la base Aziz et al [104], les autres bases sont fournies
avec seulement des images brutes d’'individu et avec un petit nombre de détections pour
chaque individu. Ces restrictions limiteraient la validation de notre approche, notamment
pour la sélection des patches les plus discriminants pour les individus a ré-identifier. C’est
pourquoi nous avons choisi d’utiliser la base de données utilisée dans Aziz et al [104] pour
la validation de notre approche, et la base VIPeR [119] pour la comparaison avec les
approches existantes, méme en partant avec un petit handicap dans la sélection des
régions saillantes causé par le nombre limité de détections fournies pour chaque individu
dans la base VIPeR.

3.5.1. Bases de données utilisées
Pour I’évaluation de notre algorithme, nous avons utilisé la base déja utilisée dans
Aziz et al [104] et Merad et al [6]. Cette base est enregistrée dans 3 caméras qui filment

la scene étudiée de trois angles différents (montré dans la Figure 70).

Figure 70. Positionnement des caméras.

Dans les différentes scénes, 9 individus (montrés dans la  Figure 71) ont été
enregistrés lors de leur passage dans le champ de vision de chacune des caméras. Les
vidéos de cette base ont été prises avec une résolution de 320 x240 pixels. La fréquence
d’images varie entre 20 et 25 fps (images par seconde). Dans chaque scéne, tous les
individus ont environ 200 apparences pour différents scénarios. Les séquences vidéo ont
une durée variant de 15 a 25 secondes. Les vidéos issues des trois caméras ont les

caractéristiques suivantes :
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e Les images sont de bonne qualité ;
e [’activité humaine est multiple, incluant des variations d’échelle, des

occultations et des interactions entre les personnes.

Figure 71. Individus présents dans la base de données.

Pour la comparaison de notre approche avec ceux déja existants, nous avons utilisé
la base VIPeR [119]. Cette base est I'une des plus utilisée dans le contexte de ré-
identification de personnes. Elle contient 632 paires d’individus filmés dans deux caméras
avec une variation de pose et d’éclairage. Ces variations rendent cette base parmi les plus
compliquées pour la ré-identification des personnes. Mais d’un autre coté, cette base
fournie une seule image par personne, cette restriction nous a contraint a faire quelques
changements dans la phase de sélection des régions saillantes de notre méthode. Un

exemple illustrant quelques individus dans cette base est illustré dans la Figure 72.

109



Ré-identification de personnes

Camem a

Camemb

Figure 72. Exemple illustrant les individus dans VIPeR.

3.5.2. Dans le cadre d’un réseau de caméras

Dans cette partie, nous avons évalué notre algorithme dans le contexte de ré-
identification de personnes dans un réseau de caméras qui ne se chevauchent pas. Nous
avons utilisé les individus détectés dans le champ de vision de la caméra 1 comme
candidats, tandis que les individus détectés dans les caméras 2 et 3 sont utilisées comme
individus requétes. Ensuite, nous avons utilisé les différentes détections pour chaque
individu (10 détections par individu) afin de construire I'ensemble des régions saillantes
(pour ces tests chaque individu est représenté par un nombre varié de patches). Une fois
I’ensemble des patches discriminants sélectionnés, la prochaine étape consiste dans
I’appariement avec les individus requétes. Nous avons alors associé I’ensemble des patches
discriminants avec leurs homologues de chacun des individus requétes en utilisant les
différentes méthodes d’appariement expliquées précédemment. A la fin, 'ensemble des
patches appariés est utilisé pour confirmer la ré-identification. La performance de notre
systeme est évaluée par le calcul du métrique précision-rappel comme indiqué par les
équations (29) et (30).

nombre de vrais positive (29)

rappel; = nombre de cible de I'individu i
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nombre de vrais positive

précision; = (30)

nombre de vrais positives + nombre de faux positives

Nous avons aussi utilisé les pourcentages de précision et de rappel qui sont calculés

comme indiquer par les équations (31) et (32).

2, rappel;
rappel = prpl (31)

. .. Xi=précision;
précision = (32)
n

Ou : rappel; est le nombre de bons appariements pour la personne i divisé par le
nombre de bons appariements possible pour cette personne, et la précision; est le nombre
de bons appariements pour la personne i divisé par le nombre total d’appariements

retournés pour cette personne.

La premiere série de tests est utilisée pour évaluer la performance de notre algorithme
dans le contexte de la ré-identification de personnes dans un réseau de caméras. Nous
avons utilisé la base de données décrite précédemment et nous avons fait une centaine
de requétes pour les différents individus. Nous avons varié le nombre de patches pour
chaque individu. Ensuite, nous avons calculé les pourcentages de vrai et faux positive
pour chaque individu et nous avons représenté les matrices de confusion pour chaque

procédure d’appariement. Ces résultats sont montrés dans la section 3.5.2.1.1.

La deuxiéme série de tests est utilisée pour évaluer notre algorithme en termes de
précision-rappel comme fait dans [38]. Nous avons formulé une centaine de requétes pour
les différents individus et nous avons fait varier le nombre de patches par individu.
Ensuite, nous avons utilisé les différentes méthodes d’appariement et nous avons calculé
la métrique précision-rappel pour chaque cas. Les résultats de ces tests sont illustrés dans

la section 3.5.2.1.1.

La troisieme série de tests est utilisé pour évaluer la stabilité de notre algorithme en
utilisant les Courbes Cumulatives de Correspondance (CMC). Nous avons utilisé le méme

protocole de test comme pour les précédentes séries de tests et nous avons tracé les
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courbes cumulatives de correspondance pour les différentes méthodes d’appariement. Les

résultats de ces tests sont illustrés dans la section 3.5.2.1.1.

Une fois que nous avons évalué les trois méthodes d’appariement séparément. Nous
avons réalisé une autre série de tests pour comparer les performances des différentes
méthodes. Nous avons utilisé le méme protocole de test comme décrit précédemment et
nous avons utilisé les pourcentages de précision-rappel ainsi que les courbes cumulatives
de correspondance (CMC) pour comparer les différents appariements. Les résultats de

ces tests sont illustrés dans la section 3.5.2.1.2.

La quatrieme série de tests est utilisée pour montrer I'apport de notre procédure de
sélection de patches. Pour ce faire, nous avons réalisé une série de tests en utilisant le
méme protocole de test décrit précédemment, et nous avons utilisé le métrique précision-
rappel pour comparer la performance de notre algorithme avec deux méthodes
d’association ; une association par descripteurs globaux (sans utilisation de patches) et
une association par une sélection aléatoire de patches. Cette comparaison nous a permis
de voir 'apport de notre méthode basée sur la sélection de patches discriminants. Les

résultats de ces tests sont illustrés dans la section 3.5.2.1.3.

La derniere série de tests est utilisé pour comparer notre algorithme avec les
méthodes existantes de ré-identification de personnes dans un réseau de caméras. Nous
avons commencé par l'utilisation de la premiere base de données pour comparer notre
algorithme avec celui proposé dans [104] et [6]. Nous avons utilisé le méme protocole de
test et nous avons utilisé la métrique précision-rappel pour la comparaison des
performances. Nous avons aussi comparé notre méthode a plusieurs méthodes existantes
en utilisant la base VIPeR. Dans cette série de tests, nous étions obligé de faire quelques
changements dans la phase de sélection des régions saillantes vu les restrictions imposées
par la base qui fournit une seule image par personne. Ces restrictions nous ont obligés a
partir avec un petit handicap en passant directement a la deuxieme partie de notre
procédure de sélection sans pouvoir choisir les patches les plus stables. Les résultats de

ces tests sont illustrés dans la section 3.5.2.1.3.

3.5.2.1. Résultats

3.5.2.1.1. Différentes méthodes d’appariement
Dans la premieére série de tests, nous avons évalué la performance de notre algorithme
avec la représentation des matrices de confusion. Nous avons évalué les trois différents

appariements avec différents nombre de patches sélectionnés. Les figures (Figure 73,
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Figure 74 et Figure 75) montrent les matrices de confusion obtenues avec 10 patches

pour chaque individu.

Pl - 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00
P2 0,00 - 0,00 0,00 0,00 0.10 0,00 0,00 0,00
P3 0,00 0,00 - 0,00 0,00 0,00 0.10 0,00 0,00
P4 0.00 0.00 0,00 - 0.10 0,00 0.10 0,00 0,00
Ps 0.10 0.10 0,00 0,00 - 0,00 0,00 0.00 0,00
P6 0,00 0,00 0,00 0.00 0,00 - 0,00 0.20 0,00
P7 0,00 0,00 0,00 0.00 0.10 0,00 - 0,00 0,00
P8 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 - 0.20
P9 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 -

Figure 73. Matrice de confusion pour un appariement direct avec la distance EMD et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

P1 - 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
P2 0,00 - 0,00 0,00 0.00 0,20 0,00 0.00 0,00
P3 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.25 0.00 0,00
P4 0.00 0.00 0.00 - 0.10 0,00 0.10 0.00 0,00
Ps 0.05 0.10 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.00
P6 0.05 0.10 0.00 0.00 0.00 - 0.00 0.15 0,00
P7 0.05 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 - 0.00 0,00
P8 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0,05 0.00 - 0.20
PO 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0,05 0.00 0.00 -

Figure 74. Matrice de confusion pour un appariement avec apprentissage d’'un SVM et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.
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Pl - 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
P2 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00
P3 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.05 0.05 0.00 0.00
P4 0.00 0.00 0.00 - 0.05 0.00 0.05 0.00 0.00
P5 0.10 0.05 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.00
P6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 - 0.00 0.05 0.00
P7 0,00 0,05 0,00 0,00 0.10 0,00 - 0.00 0,00
P8 0,00 0,00 0,00 0,00 0.00 0,00 0,00 - 0,10
P9 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 -

Figure 75. Matrice de confusion pour un appariement par apprentissage profond et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

Ces matrices de confusion montrent que notre algorithme est capable d’obtenir des
taux élevés de ré-identification qui dépassent les 80% pour la majeure partie des
individus. Ces taux peuvent atteindre les 100% pour certains individus. Nous avons

obtenu des taux élevés pour les différentes méthodes d’appariements.

Dans la deuxieme série de tests, nous avons utilisé le métrique rappel-précision pour
évaluer la performance de notre algorithme. Les figures (Figure 76, Figure 77 et Figure
78) montrent le rappel et la précision obtenue pour chaque méthode d’appariement 10

patches pour chaque individu.

1.2 T T T T T T T T T

B o recision
B appel

précision-rappel

Figure 76. Rappel-précision pour un appariement direct avec la distance EMD et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.
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Individus [P1 _ P9]

Figure 77. Rappel-précision pour un appariement avec apprentissage d'un SVM et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

12 T T T T T T T T T
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précision-rappel

Individus [P1 .. P9]

Figure 78. Rappel-précision pour un appariement par apprentissage profond et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

Les diagrammes de rappel-précision montrent que notre algorithme est capable
d’obtenir un taux élevé de rappel tous en gardant une bonne précision. Les taux de rappel
variés entre 80% et 100% tandis que la précision garde des valeurs variant entre 70% et
100% pour les différents individus. Ces résultats sont obtenus avec les différentes

méthodes d’appariements.

La troisieme série de tests est utilisé pour évaluer la stabilité de notre algorithme.
Pour ce faire, nous avons représenté les courbes CMC pour les différents appariements.
Ces courbes sont montrées dans les figures (Figure 79, Figure 80 et Figure 81) pour des

tests de ré-identification avec 10 patches par individu.
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Figure 79. La courbe CMC pour un appariement direct avec la distance EMD et un ensemble de 10 patches
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Figure 80. La courbe CMC pour un appariement avec apprentissage d’'un SVM et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.
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Figure 81. La courbe CMC pour un appariement par apprentissage profond et un ensemble de 10 patches discriminants

pour chaque individu.

Les courbes CMC obtenues convergent rapidement vers 1. Cette convergence est un

critere important pour les systemes de ré-identification car elle montre que les confusions

sont apparues entre les individus qui ont des apparences approximativement similaires.

Cette convergence montre également que notre algorithme est relativement stable dans

les trois cas d’appariement.

3.5.2.1.2. Comparaison entre différent appariements

Dans cette section, nous avons comparé les différentes méthodes d’appariement. Pour

ce faire, nous avons utilisé le Tableau 4 ainsi que les courbes CMC montrées dans la

Figure 82.

1,00 1,00

P2 0,90 0,80

P3 0,90 0,75

P4 0,80 0,80

P5 0,80 0,85

P6 0,80 0,70

P7 0,90 0,90

P8 0,80 0,75

P9 1,00 0,95
Moyenne 0.87 0.83

Tableau 4. Comparaison entre différents appariements avec un ensemble de 10 patches discriminants pour chaque

individu.

1,00
0,95
0,90
0,90
0,85
0,95
0,85
0,90
1,00
0.92

Résultats de la re-identification
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Figure 82. Comparaison entre les courbes CMC des différents appariements avec un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

Ces résultats montrent que 'apprentissage profond donne les meilleurs taux de ré-
identification dans I’ensemble, tandis que 'apprentissage d’un SVM donne les moins bons
résultats. Mais globalement, tous les résultats obtenus par les différents appariements
restent acceptables. En termes de stabilité les courbes CMC montrent qu’il n’y a pas une

grande différence de stabilité entre les différents appariements.

3.5.2.1.3. Comparaison avec les méthodes existantes
Dans cette partie, nous allons comparer nos résultats avec les résultats obtenus par
les méthodes déja existantes de ré-identification. Pour ce faire, nous avons réalisé

différentes séries de tests.

Nous avons commencé par 1’étude de 'apport de notre méthode de sélection de
patches dans la performance de la ré-identification. Pour ce faire, nous avons comparé
les résultats obtenus par notre méthode avec une ré-identification simple par descripteur
de couleur ainsi qu’'une ré-identification par sélection aléatoire de patches. Les résultats
de ces tests sont montrés dans le Tableau 5 et les diagrammes de rappel-précision des

figures (Figure 83 et Figure 84).
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\\\ méthode Résultats sans sélection de Résultats avec sélection de patches
Id \\ patches,

.

P1 0,95 0,60 1,00 1,00 1,00
P2 0,15 0,10 0,90 0,80 0,95
P3 0,85 0,65 0,90 0,75 0,90
P4 0,15 0,45 0,80 0,80 0,90
P5 0,85 0,75 0,80 0,85 0,85
P6 0,25 0,35 0,80 0,70 0,95
P7 0,45 0,25 0,90 0,90 0,85
P8 0,20 0,30 0,80 0,75 0,90
P9 0,35 0,55 1,00 0,95 1,00
Moyenne 0.47 0.44 0.87 0.83 0.92

Tableau 5. Apport de notre procédure de sélection de patches (résultats de ré-identification avec un ensemble de 10
patches discriminants pour chaque individu).

-Appriement direct (sélection de patches).
I - poriement SVYM (sélection de patches).
|:|AppriementCNN (sélection de patches).
I Descipteur global

I Fatches aléatoires.

2 3 4 5 6 7 8 9 10
Individus [P1 ... P9].

Figure 83. Apport de notre procédure de sélection de patches (rappel de la ré-identification avec un ensemble de

10 patches discriminants pour chaque individu).
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-Appariementdired(sélection de patches).
19 L B - ppariement SVM (sélection de patches).
' DAppariementCNN (sélection de patches).
I Descripteur global.
I Faiches aléatoires.

Précision.

2 3 4 3 6 7 8 9 10
Individus [P1 ... P9].

Figure 84. Apport de notre procédure de sélection de patches (précision de la ré-identification avec un ensemble

de 10 patches discriminants pour chaque individu).

Ces résultats montrent une grande amélioration avec I'intégration de notre méthode
de sélection de patches. Cette amélioration est nettement visible dans la ré-identification
ainsi que dans le rappel et la précision. Cela confirme Defficacité et 'apport de notre

méthode de ré-identification.

Maintenant et apres avoir confirmé I'apport de notre procédure de sélection de
patches, nous allons comparer notre méthode avec d’autres méthodes de ré-identification
proposées précédemment. Nous avons commencé par la comparaison de notre méthode
avec des méthodes proposées dans le méme contexte par Aziz et al [104] et [6]. Les
résultats de cette comparaison sont montrés dans les diagrammes de rappel et précision

des figures (Figure 85 et Figure 80).

Ces résultats montrent que notre méthode donne de meilleurs résultats avec les
différents appariements. Cette amélioration est plus visible dans 1'utilisation
d’apprentissage profond. Notre algorithme améliore les taux de rappel et de précision
pour la majeure partie des individus et améliore le résultat globale de ré-identification
qui sont de 78% et 80% pour Aziz et al [104] et [6] avec descripteur de couleur et points
d’intéréts respectivement, tandis que notre méthode donne une moyenne de ré-

identification entre 83% et 92% pour les différents appariements.
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I I I I I ! -Appariementdired(sélel:tinn de patches)
12k I ppariement SV (sélection de patches)
’ AppariementCMN (sélection de patches)
B -ziz et al (descripteur de couleur).
I -ziz et al (points dinteréts)
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Individus [F1 ... P9].

Figure 85. Comparaison avec les méthodes Aziz et al [104] et [6] (rappel de la ré-identification avec un ensemble

de 10 patches discriminants pour chaque individu).

I ~.ppariementdirect (sélection de patches).
12k I - ppariement SVM (sélection de patches).
) [lAppariement CNN (sélection de patches).
B ~ziz et al (descripteur de couleur).

I -ziz ot al (points dinterét).

Précision.

5 B 7 i} 9 10
Individus [P1 .. P9].

Figure 86. Comparaison avec les méthodes Aziz et al [104] et [6] (précision de la ré-identification avec un

ensemble de 10 patches discriminants pour chaque individu).
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La derniere série de tests que nous avons effectués dans cette partie est réalisée pour
comparer notre méthode avec des méthodes existantes dans le contexte de la ré-
identification des personnes sur une large échelle (ré-identification des individus parmi
des centaines d’autres). Pour ce faire, nous avons utilisé la base VIPeR avec 316 individus
pour 'apprentissage et 316 individus pour le test. Nous rappelons que nous avons effectué
des changements dans notre méthode de sélection de patches, vu les restrictions de la
base qui donne une seule image brute pour chaque individu dans chacune des caméras.

Les résultats de cette comparaison sont montrés dans le Tableau 6.

Sélection de 25,7 49,60 73,05 86,43 96,2
patches
PKFM [121] 36,8 - 83,6 91,7 97,8
SWF [122] 32,97 - 75,63 86,87 96,17
QALF [123] 30,17 - 62,44 73,81 -
SalMatch [124] 30.16 = 65.54 79.15 91.49
LADF [125] 29,30 - 78,80 92,20 97,40
SDALF [39] 19,87 38,89 49,37 65,73 -
ELF [119] 12,00 31,00 41,00 58,00 -
LMNN [68] 6,23 19,65 32,63 52,25 =

Tableau 6. Comparaison avec les méthodes existantes de ré-identification a large échelle avec la base VIPeR sur 316
individus.

Les résultats de ce tableau montrent que notre méthode donne des résultats tres
satisfaisant dans ce cadre. Notre méthode n’atteint pas les mémes résultats que ceux
obtenus par la PKFM ou la SWF qui sont nettement meilleurs. Mais, contrairement &
ces méthodes qui sont faites spécialement pour ce contexte, notre méthode utilise des
descripteurs simple et rapide a calculés et nos tests ont été réalisés avec un petit handicap
dans la sélection des patches discriminants causé par les restrictions dans la base de

données utilisée.

3.5.2.2. Discussion

Les différentes séries de tests que nous avons effectués, nous ont permis de valider

plusieurs aspects de notre approche de ré-identification. Ces tests nous ont aussi permis
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de vérifier la performance de notre algorithme dans deux cas différents. Le premier dans
le cadre de suivi multi-caméras qui nécessite une association de personnes parmi un
nombre limité d’individus et aillant plusieurs détections pour chaque individu. Le
deuxieéme dans le cadre d’une ré-identification a large échelle qui nécessite une association

entre des centaines d’individus.

Les résultats que nous avons obtenus, nous ont permis premierement de valider notre
approche. Ceci est montré par les matrices de confusion dont lesquelles nous étions
capable d’avoir des taux de ré-identification supérieur a 80% pour D'ensemble des
individus avec un taux moyenne qui a varié entre 83% et 92% indépendamment de la
procédure d’appariement adoptée. Ce taux a méme atteint 100% pour certains individus.
Dans le méme sens, les diagrammes de rappel-précision, nous montrent que notre
algorithme est capable d’atteindre des rappels tres élevés pour 'ensemble des individus

tout en gardant une bonne précision.

La troisieme série de tests nous a permis d’étudier la stabilité et la robustesse de
notre algorithme. La stabilité et robustesse sont considérées comme deux aspects tres
importants, car ils permettent d’avoir la certitude de ne pas avoir de résultats trop variés
d’un test a un autre. Dans notre cas, les trois approches d’appariement proposées ont
montré leur stabilité. Cette stabilité est visible sur les courbes CMC qui convergent
rapidement vers 1. La convergence des courbes CMC indique que les erreurs de ré-

identification sont apparues entre les individus qui ont des apparences plutot similaires.

Les résultats des tests nous ont aussi montré que 'appariement le plus performant
est celui obtenu avec CNN avec une moyenne de 92% tandis que le moins performant
reste le SVM avec une moyenne 83%. Cette supériorité de I'apprentissage profond est
due, en partie, aux descripteurs utilisés (une simple concaténation d’histogramme pour
le SVM contre un descripteur de haute dimension pour I'apprentissage profond). De la
méme maniere, la supériorité de l'apprentissage profond par rapport a l'appariement
direct peut étre expliquée par la classification binaire adoptée dans le premier contre la

classification multi-class adoptée dans le deuxieme.

La quatrieme série de tests nous a permis de montrer ’apport de notre procédure de
sélection de patches dans les résultats de la ré-identification. Cet apport est nettement
visible dans les résultats de la ré-identification qui se sont améliorés dans certain cas de
plus de 50% par rapport a la sélection de patches aléatoires ou le cas d’un descripteur
global. Cette amélioration est aussi visible dans le taux de rappel et précision. Elle

confirme l'intérét de notre procédure de sélection de régions saillantes.
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Ces résultats nous ont montré également 'amélioration qu’apporte notre algorithme
aux résultats de ré-identification dans le cadre de suivi multi-caméras et dans le cadre

d’une ré-identification a large échelle.

3.5.3. Gestion des occultations dans le champ de vision d’une
seule caméra

Dans cette partie, nous avons utilisé notre algorithme pour le traitement de I'un des
problemes les plus persistants dans le cadre de suivi mono-caméra des personnes qui est
la gestion des occultations. Pour ce faire, nous avons utilisé notre algorithme pour associer
les différentes détections des individus dans le champ de vision d’une seule caméra. Nous
avons utilisé la méme base que précédemment, mais cette fois les individus détectés dans
le champ de vision de la caméra 1 sont utilisés comme candidats et requétes. Nous avons
utilisé le méme protocole de test utilisé précédemment. La performance de notre systeme
est évaluée par le calcul du métrique précision-rappel comme indiqué par les équations
(29) et (30) ainsi que les pourcentages de précision et de rappel qui sont calculés comme

indiqué par les équations (31) et (32).

Nous avons réalisé les mémes séries de tests avec les mémes protocoles utilisés pour
la validation de notre approche dans le cadre d'un réseau de caméras. Les résultats des

différents tests sont illustrés dans la section 3.5.3.1.

3.5.3.1. Résultats

3.5.3.1.1. Différentes méthodes d’appariement

Dans la premiere série de tests, nous avons évalué la performance de notre algorithme
dans le cadre de la gestion des occultations dans le suivi mono-caméra. Nous avons
construit les matrices de confusion pour les différentes méthodes d’appariement décrites
précédemment. Les figures (Figure 87, Figure 88 et Figure 89) montrent les matrices de

confusion obtenues avec 10 patches pour chaque individu.
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Pl - 0.00 0.00 0,00 0,00 0.00 0.00 0,00 0.00
P2 0,00 - 0,00 0,00 0.00 0.05 0,00 0.00 0,00
P3 0,00 0.00 - 0,00 0,00 0.00 0.10 0.00 0,00
P4 0,00 0.00 0,00 - 0,10 0,00 0.10 0.00 0,00
P5 0.05 0.10 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.00
P6 0,00 0.00 0,00 0,00 0,00 - 0,00 0.20 0,00
P7 0.05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 - 0,00 0,00
P8 0,00 0.00 0,00 0,00 0,05 0.00 0,00 - 0.05
PO 0,00 0.00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0.00 -

Figure 87. Matrice de confusion pour un appariement direct avec la distance EMD et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

Pl - 0,00 0.00 0,00 0,00 0,00 0.00 0,00 0.00
P2 0.00 - 0.00 0.00 0.05 0.20 0.00 0.00 0.00
P3 0.00 0.00 - 0.00 0.10 0.00 0.05 0.00 0.00
P4 0.00 0,00 0,00 - 0.10 0,00 0.10 0,00 0,00
P5 0.05 0.10 0.00 0.00 - 0.00 0.00 0.00 0.00
P6 0.00 0,00 0,05 0,00 0,00 - 0.00 0.15 0,00
P7 0.05 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 - 0.00 0.00
PS8 0.00 0,05 0,00 0,05 0,00 0,05 0.00 - 0,20
P9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 -

Figure 88. Matrice de confusion pour un appariement avec apprentissage d'un SVM et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.
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0,00

0.00

0,00
0,00
0.00
0,00
0.00

0,00

0,00

0,00

0,00
0.00
0,00
0.00

0,00

0,00
0,00

0,00

0,00
0,10
0,05

0,00

0,00
0,05
0,05

0,00

0,00
0.00

0,00

0.00
0,00
0.05
0.05

0,00

0.00

0,00

0.00
0,00
0.00
0,00
0,00

0.05

0,00

0.00
0,00
0.00
0,00
0,00
0.00

0,00

Figure 89. Matrice de confusion pour un appariement par apprentissage profond et un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.

Ces matrices de confusion montrent que notre algorithme est capable d’obtenir des

taux tres élevés de ré-identification qui dépassent les 90% pour la majeure partie des

individus. Ces taux peuvent atteindre les 100% pour certains individus. Nous avons

obtenu des taux élevés pour les différentes méthodes d’appariements.

3.5.3.1.2. Comparaison des différents appariements

Dans cette section, nous avons comparé les différentes méthodes d’appariement. Pour

ce faire, nous avons utilisé le Tableau 7 ainsi que les diagrammes de rappel et de précision

montrés dans les figures (Figure 90 et Figure 91).

——__méthode

Id

~—

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9

Moyenne

1,00
0,95
0,90
0,80
0,85
0,80
0,95
0,90
1,00
0.90

1,00
0,75
0,85
0,80
0,85
0,80
0,90
0,65
0,95
0.84

1,00
0,95
0,90
0,90
1,00
0,95
0,80
0,95
1,00
0.94

Résultats de la re-identification

Tableau 7. Comparaison entre différents appariements avec un ensemble de 10 patches discriminants pour chaque

individu.
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Figure 90. Comparaison entre les rappels des différents appariements avec un ensemble de 10 patches

discriminants pour chaque individu.
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Figure 91. Comparaison entre les précisions des différents appariements avec un ensemble de 10 patches

discriminants pour chacque individu.

Ces résultats montrent que 'apprentissage profond donne les meilleurs taux de ré-
identification dans I’ensemble, tandis que 'apprentissage d’un SVM donne les moins bons
résultats. Mais dans ’ensemble, tous les résultats obtenus par les différents appariements
restent acceptables. De la méme maniere, les diagrammes de rappel et de précision

montrent le méme ordre pour les différents appariements.
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3.5.3.1.3. Comparaison avec les méthodes existantes
Dans cette partie, nous allons comparer nos résultats avec les résultats obtenus par
les méthodes déja existantes de ré-identification dans le cadre de la gestion des
occultations dans le suivi mono-caméra. Pour ce faire, nous allons comparer notre
méthode avec d’autres méthodes de ré-identification proposées précédemment dans ce
cadre(Aziz et al [104] et [6]). Les résultats de cette comparaison sont montrés dans le

Tableau 8 et les diagrammes de rappel-précision des figures (Figure 92 et Figure 93).

Résultats de la re-identification

P2 0,87 0,92 0,95 0,75 0,95
P3 0,86 0,90 0,90 0,85 0,90
P4 0,90 0,95 0,80 0,80 0,90
P5 1,00 0,85 0,85 0,85 1,00
P6 0,81 0,82 0,80 0,80 0,95
P7 0,93 0,8 0,95 0,90 0,80
P8 0,88 0,85 0,90 0,65 0,95
P9 0,86 0,85 1,00 0,95 1,00
Moyenne 0.90 0.87 0.90 0.84 0.94

Tableau 8. Comparaison avec les méthodes Aziz et al [104] et [6] (résultats de la ré-identification).

-Appariementdirect[sélection de patches).
13 I ~ppariement SVM (sélection de patches).
:lAppariementCNN (sélection de patches).
I ~=iz etal (descripteur de couleur).

I =iz et al (points dintérét)

4 5 6 T 8 9 10
Individus [P1 ... P9].

Figure 92. Comparaison avec les méthodes Aziz et al [104] et [6] (rappel de la ré-identification avec un

ensemble de 10 patches discriminants pour chaque individu).
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-AppariememDirem[séletmnn de patches).
B -.ppariement SYM (sélection de patches).
:lAppariementCNN (sélectionde patches)
B ~=iz etal (descripteur de couleur).

B ~-iz et al (points dlintérét)

Précision

2 3 4 6 7 8 9 10

5
Individus [P1 ... P9].

Figure 93. Comparaison avec les méthodes Aziz et al [104] et [6] (précision de la ré-identification avec un

ensemble de 10 patches discriminants pour chaque individu).

Ces résultats montrent que notre méthode donne de meilleurs résultats avec
I’appariement par apprentissage profond, des résultats plutot similaires aux méthodes
précédentes pour 'appariement direct, et des résultats moins bons pour 'appariement
avec SVM. Notre algorithme améliore les taux de rappel et de précision pour la majeure
partie des individus avec I'apprentissage profond et améliore le résultat global de ré-
identification de 87% et 90% pour Aziz et al [104] et [6] avec descripteur de couleur et
points d’intéréts respectivement, tandis que notre méthode atteint une moyenne de ré-

identification de 94% pour 'appariement par apprentissage profond.

3.5.3.2. Discussion

Les résultats que nous avons obtenus, nous ont permis premierement de valider notre
approche dans le cadre de gestion des occultations pour le suivi mono-caméra. Ceci est
montré par les matrices de confusion avec des taux de ré-identification supérieur a 90%
pour la majeure partie des individus, et avec un taux moyen qui varie entre 84% et 94%
indépendamment de la procédure d’appariement adoptée. Ce taux a méme atteint 100%

pour certains individus.

Les résultats des tests nous ont aussi montré que 'appariement le plus performant
est celui obtenu par CNN avec une moyenne de 94%, tandis que le moins performant
reste celui obtenu par SVM avec une moyenne 84%, celui de I'appariement direct étant
de 90%. Ces tests nous ont permis aussi de vérifier que notre méthode est capable

d’améliorer les résultats obtenus par l'utilisation des méthodes proposé par Aziz et al
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[104] et [6] qui sont basées sur la segmentation et 'utilisation de descripteurs de couleurs
et de descripteurs par points d’intéréts. Notre méthode est capable d’atteindre des
performances plus élevées avec I'utilisation d’apprentissage profond et des performances

plutét similaire en utilisant un appariement direct.

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode originale de ré-identification dans
le cadre de I'association des individus suivis dans un réseau de caméras. Cette méthode
est basée sur 'association des régions saillantes représentants les différents individus.
Nous avons proposé un algorithme en deux étapes, la premiere utilisée pour la sélection
des régions saillantes, et la seconde utilisée pour l'association de ces régions et la

confirmation de la ré-identification.

La premiere phase consiste dans la sélection des régions saillantes caractéristiques
des différents individus. Pour réaliser cette tache, nous avons proposé un nouveau
framework qui est utilisé pour la représentation des individus en se basant sur leur
description spatiale ainsi que leur description d’apparence. Dans ce framework, chaque
individu est représenté par un ensemble de détections, chacune de ces détections est
représentée par un ensemble de patches, et chacun de ces patches est représenté par sa
description d’apparence et ces informations spatiales. Ensuite, ce framework est utilisé
pour la sélection des régions saillantes (patches discriminants) caractérisant chaque
individu. Ces régions saillantes seront utilisées dans la deuxiéme phase pour ’association

de ces individus aux nouvelles détections.

La deuxieme phase de notre algorithme est la phase d’appariement qui permet
d’associer les régions saillantes sélectionnées précédemment et confirmer la ré-
identification. Pour la réalisation de cette phase, nous avons proposé et implémenté trois
méthodes, la premiere basée sur un appariement direct, la seconde sur un appariement

par SVM, et une troisieme sur un appariement par apprentissage profond.

Nous avons effectué plusieurs tests pour valider notre algorithme dans le cadre de
I’association des individus pour un systéme de suivi multi-caméras, et dans celui de la
gestion des occultations dans un systéeme de suivi mono-caméra. Dans les deux cas, notre

algorithme de sélection de régions saillantes donne des résultats tres satisfaisants.
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Chapitre 4.  Modélisation sémantique des
trajectoires

4.1. Introduction

L’étude de comportement est 1'un des problemes majeurs de plusieurs recherches.
L’'un des principaux objectifs de ces études est la compréhension de comportement de
clientele dans un espace de vente pour 'amélioration de service et 'optimisation des
ventes. En général, I'étude de comportement dans ce contexte passe par l'exploitation
des données obtenues du systeme de vidéosurveillance. L’exploitation de la faramineuse
quantité de données générées par les différents systemes de surveillance nécessite le
déploiement d’efforts considérables et I'implication de plusieurs opérateurs humains. Pour
cela, plusieurs recherches ont été effectuées, durant la derniére décennie, pour
I’automatisation de ces études. L'un des problemes majeurs étudiés dans ce contexte est

le suivi de personnes dans un réseau de caméras.

Le suivi de personnes dans un réseau de caméras est défini comme la capacité de
reconstruire les trajectoires des différents individus observés dans 'ensemble des caméras
couvrant l'espace surveillé. Une fois le suivi effectué, le systeme de suivi géneére des
trajectoires qui sont ’ensemble des positions occupées par un individu donné durant son
passage dans l'espace surveillé. Ces positions, représentées par des données spatiales et
temporelles, sont difficilement interprétable dans le cadre de la compréhension des
comportements. Pour cela, une nouvelle problématique d’interprétation de ces
trajectoires s’impose. Cette problématique consiste dans I'ajout de connaissance a ces

trajectoires brutes pour faciliter leurs interprétations par les opérateurs humains. Une
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facon naturelle pour ajouter ces connaissances consiste dans 1’élaboration d’une ontologie

pour la construction des trajectoires sémantiques.

Dans ce chapitre, nous proposons le quatriéme et dernier module de notre systeme
de suivi multi-caméras de personnes. Précédemment, nous avons proposé un systeme de
suivi multi-caméras permettant de reconstruire les trajectoires des personnes suivies
durant leurs passages dans l'espace surveillé. Une fois ces trajectoires obtenues, la
prochaine étape consiste dans l'ajout de connaissance a ces trajectoires pour qu’elles
deviennent interprétables. Pour ce faire, nous avons proposé un module pour la
construction des trajectoires sémantiques. Ce module est basé sur la construction de trois
ontologies : une ontologie de modélisation de I'environnement pour modéliser les parties
statiques de l'espace surveillé et une ontologie de modélisation des trajectoires qui est
utilisée dans la construction des trajectoires sémantiques, ainsi qu’une ontologie
d’observation dans I’environnement qui permet de relier les trajectoires a

'environnement.

4.2. Trajectoires sémantiques

Dans ce chapitre, notre objectif est 1'ajout de connaissances aux trajectoires afin de
faciliter leurs interprétations. Une trajectoire de base est définie comme une succession
de positions spatio-temporelles. Cette succession de positions représente les différents
emplacements occupés par I'individu suivi durant son passage dans le champ de vision

de la caméra.

Pour construire une trajectoire sémantique a partir de ces trajectoires de base, la
tache principale consiste dans l’ajout d’une dimension sémantique permettant de
connecter cette trajectoire a un réseau de connaissances plus large. Pour ce faire, la
succession de positions spatio-temporelles est converti a une succession d’épisodes
regroupant celles qui sont sémantiquement liées (par exemple les arréts et les
mouvements). Chaque épisode est disjoint I'un de 'autre et deux épisodes du méme type
ne peuvent pas se succéder. Ce concept de base, segmentant les trajectoires en des
épisodes, est alors enrichi avec des informations et annotations sémantiques sur
I’environnement. L’ensemble des éléments utilisés dans I'annotation sémantique dépond

de I'application. Une illustration de ce concept est montrée dans la Figure 94.
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Figure 94. Ilustration de la construction d’une trajectoire sémantique.

4.3. Etat de I’art

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté les différents modules composant
notre systéeme de suivi multi-caméras de personnes. Ces différents modules nous
permettent de reconstruire les trajectoires des individus suivis durant leurs passages dans
I'espace surveillé. Les trajectoires que nous récupérons sont représentées par une
succession de positions spatio-temporelles qui sont difficilement interprétable pour ’étude
de comportement. Pour cela, nous avons créé un autre module responsable de 'ajout
d’une dimension sémantique a ces trajectoires pour pouvoir les connecter a des bases de
connaissances plus larges. Pour ce faire, nous avons construit deux ontologies : une
ontologie pour les trajectoires sémantiques et ontologie pour l’environnement pour

pouvoir connecter les trajectoires a ’espace surveillé.

La plupart des travaux réalisés dans le cadre de I’étude des trajectoires sémantiques
[126], [127], [128] s’inspirent du travail proposé par Spaccapietra et al [129]. Dans leurs
travaux, ils ont donné différentes définitions du concept de trajectoire. La premiere
définition qu’ils ont donnée prend en compte ’ensemble des positions occupées par un
objet mobile durant un intervalle de temps pour accomplir un but. Donc, la trajectoire
est considérée comme le parcours de l'objet mobile qui est pertinent pour
I’accomplissement du but. Dans ce cas, la segmentation de la trajectoire est faite en
fonction du but a atteindre. Dans les mémes travaux, ils proposent une autre définition
pour les trajectoires, cette fois-ci ils considerent la trajectoire comme une succession
d’épisodes. Pour ce faire, ils ont défini deux concepts permettant la structuration des

trajectoires : Stop et Move. Donc, la trajectoire est conceptualisée par une succession

133



Modélisation sémantique des trajectoires

d’épisodes d’arréts significatifs et de mouvements ; et chaque épisode (Stop ou Move) est
disjoint I'un de I'autre et deux épisodes du méme type ne peuvent pas se succéder. Cette
nouvelle définition permet de segmenter les trajectoires a des épisodes d’arréts significatifs
auxquelles une attention particuliere est donnée et des épisodes de mouvements. Les
épisodes d’arréts sont considérés comme motivés par 'accomplissement du but mentionné
précédemment et les épisodes de mouvements sont considérés comme des étapes
intermédiaires. Cette conceptualisation de trajectoire est utilisée par Santipantakis et al
[127] dans le cadre de la conceptualisation des couloirs maritimes, elle est illustrée par la

Figure 95.

-
U
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Figure 95. conceptualisation des trajectoires sémantiques (Spaccapietra et al [129)).

Cette conceptualisation de trajectoires en une succession d’épisodes peut étre
pertinente pour I'étude des trajectoires dans un espace vaste avec peu de points d’intérét
comme les couloirs maritimes dans [127], mais elle est beaucoup moins pertinente pour
I’étude de petits espaces avec plusieurs points d’intérét comme les surfaces de ventes. De
ce fait et pour enrichir ces trajectoires, un ajout d’informations cinétique sur le
mouvement est proposé par Yan et al [130] afin de décrire les différents épisodes. Ils ont
ajouté les concepts : rapide et lent pour décrire le mouvement dans les différents épisodes.
Dans le méme contexte, Ying et al [131] ont proposé d’utiliser la forme des trajectoires
sémantiques afin de comparer les trajectoires. Ils ont estimé que la distance géométrique

n’est pas la meilleure fagon pour calculer la similarité entre deux trajectoires.

Cette limitation dans le concept proposé précédemment, pour la conceptualisation

des trajectoires, a donnée naissance a la trajectoire sémantique qui consiste dans I'ajout
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d’informations et 'annotation des épisodes. Dans ce cadre, Spaccapietra et al [129] ont
proposé d’annoter les entités B.E.S (Begin, End, Stop) avec des informations liées a la
zone traversée et aux activités effectuées. Cet enrichissement sémantique est spécifique
au probleme étudié. De la méme maniere, Yan et al [128] ont ajouté une dimension
sémantique a leurs trajectoires avec une annotation a l’aide d’'un ensemble de lieux
sémantique. Ils ont défini un ensemble d’éléments qui représentent les objets
géographiques pertinents. Cet ensemble d’éléments est réparti en trois sous-ensembles en
fonction de type de leurs extensions spatiales (points, ligne ou région). Cette étude est
réalisée dans le cadre d’une application pour les déplacements extérieurs capturés par les
traces GPS. Le concept de trajectoire sémantique proposé ici est une extension du concept
de trajectoire ou chaque trace spatio-temporelle est étendue par 1'ajout d’un ensemble
d’annotations contenant des références a des lieux sémantiques avec lesquels 'objet a eu

une interaction. Une illustration de cette ontologie est montrée dans la Figure 96.
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Figure 96. Enrichissement sémantique des trajectoires sémantiques (Yan et al [128)).

4.4. Description de la méthodologie proposee

L’objectif de ce module est la conceptualisation des trajectoires obtenues
précédemment pour faciliter leur interprétation. Les modules que nous avons présentés
dans les chapitres précédents permettent d’obtenir les trajectoires des personnes suivies
durant leurs passages dans la scéne surveillée. Ces trajectoires sont représentées par un

ensemble de détections ou de localisations de ces personnes. Ces localisations spatio-
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temporelles peuvent étre représentées par les coordonnées (x, y, z, t). Ces trajectoires
sont difficilement interprétables pour 'analyse du comportement. Pour cela, 'objectif de

ce module est 'ajout de connaissances sémantique a ces trajectoires.

Pour construire les trajectoires sémantiques a partir des trajectoires que nous avions,
nous nous sommes inspirés du travail réalisé par Vandecasteele [132]. Dans ses travaux,
I'auteur a développé un systeme basé sur le développement d’une ontologie qui permet
I’automatisation des raisonnements spatiaux a partir des connaissances d’experts dans la
sécurité maritime. Il a créé un systéeme pour associé des alertes en fonction des positions
des navires ; ce qui lui a permis de créer des profils de comportement et identifier des
scénarios en se basant sur ces positions. Notre travail rentre dans le méme cadre ; mais
dans le cadre de la création de profils de comportement pour des clients dans surface de
vente. Pour la conceptualisation de nos trajectoires, nous avons choisi de ne prendre en
compte que les interactions entre les individus suivis et les objets statiques dans la surface
de ventes et d’ignorer les interactions entre les individus. C’est un choix qui peut étre
discuté car la dimension sociale n’est pas sans importance dans la perception de
I’atmosphere d’'un lieu de vente et donc dans I'analyse du comportement des personnes

s’y trouvant [133].

En s’inspirant des travaux cités précédemment, nous avons choisi de construire des
trajectoires sémantiques a partir de nos trajectoires avec une problématique sur plusieurs
phases : l'extraction des informations sur les individus suivis, la modélisation de
I'environnement (dans notre cas une surface de vente) et I’établissement des relations
entre les individus et les éléments de ’environnement. Cette problématique illustrée dans
la Figure 97.

Importation des Représentation sous Contextualisation des Interorétation de
traces des personnes forme de trajectoires trajectoires dans P
L ) . comportements
suivies (x.y, t) structurées I'environnement

Modélisation de ]
I'environnement J

Figure 97. Problématique de modélisation ontologique des trajectoires de clients dans une surface de

ventes.
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Donc, notre problématique de base qui consiste dans la transformation des
trajectoires spatio-temporelles a des trajectoires sémantiques plus facile a interpréter peut
étre imbriquée en deux sous-problématiques : la représentation par des connaissances de
I’évolution des positions des individus suivis et la mise en relation de cette évolution avec
I’environnement par la modélisation de l'environnement. Pour résoudre ces sous-
problématiques, nous avons proposé une ontologie composée de plusieurs modules qui
permet la séparation des connaissances modélisées en plusieurs sous-ontologies. La

structure générale de 'ontologie proposée est montrée par la Figure 98.

Ontologies
tierces
importées
Ontologie spatio-temporelle
L. ? »
Omolloglg de description Ontologie des trajectoires
d'environnement
Ontologie des observations dans un environnement

L y Modules de
II\ l'ontologie
développée

Ontologie des observalions en intérieur

i

Ontologie des observations en magasin

Figure 98. Problématique de modélisation ontologique des trajectoires de clients dans une surface

de ventes.

Dans cette structure, nous trouvons en haut les ontologies importées et utilisées dans
notre ontologie qui sont la GeoSPARQL pour géométrie et OWL-Time pour le temps ;
ensuite viennent les ontologies utilisées pour la modélisation des trajectoires et de
I’environnement. Ces ontologies contiennent les connaissances de base qui permet de
modélisées I'environnement et les observations. A la fin, nous trouvons les ontologies de

haut niveau qui permettent de représenter les observations dans I’environnement.
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4.4.1. Mod¢lisation de I’environnement

Comme nous I'avant mentionner précédemment, une partie importante de notre
travail consiste dans la modélisation de l'environnement. Dans notre étude, nous
considérant que l'environnement est une surface de vente. Pour cela, nous avons
commencé par la création d’une base de connaissances contenant les éléments statiques

dans notre environnement. Cette base de connaissances contient :

e Les instances des concepts représentants I’environnement de type surface de

vente : batiments, étages, pieces, caméras, rayon, gondole, ...

Dans ce travail, nous avons considéré I’environnement comme un espace peuplé par
des entités statiques possédant une extension spatiale et une composante sémantique (un

exemple d’un environnement a modélisé est montré par la Figure 99.
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Figure 99. Problématique de modélisation ontologique des trajectoires de clients dans une surface de

ventes.

Les extensions spatiales des éléments de l’environnement sont obtenues par la
spécialisation du concept Feature de GeoSPARQL. En partant du concept Feature
de GeoSPARQL, nous avons créé le concept EnvironmentObject qui représente tous
les éléments statiques de l'environnement. Ce concept représentant les éléments de
I’environnement peut étre spécialisé a son tour a des objets physiques et des objets non-
physiques comme dans 'ontologie fondamentale DOLCE proposée par Yang et al [134]
avec les concepts de PhysicalObject et NonPhysicalObject (lui-méme spécialisé par
MentalObject et SocialObject). Donc, nous avons créé deux nouveaux concepts pour

décrire les entités de l'environnement qui sont : EnvironmentMentalObject et

138



Modélisation sémantique des trajectoires

EnvironmentPhysicalObject ; ensuite les éléments spécifiques de ’environnement qui
ont une existence matérielle sont décrits par des concepts qui sont subsumés par le
concept EnvironmentPhysicalObject, tandis que les concepts décrivant les éléments
qui n'ont pas d'existence matérielle sont subsumés par le concept
EnvironmentMentalObject. Ces entités sont néanmoins significatives pour la
compréhension de 'environnement. Par exemple, savoir qu'une zone d’un supermarché
est un rayon particulier permet de mieux comprendre les trajectoires qui y passent, méme
si ce que nous considérons comme le rayon n’est pas une entité physique délimitée.
Ensuite, nous avons créé deux autres concepts : le concept Space et le concept Passage.
Le premier représentant tous les espaces délimités dans I’environnement et le deuxieme
représente les entités permettant le passage d’un espace délimité a un autre. Le concept
Passage est subdivisé en deux concepts Access pour les passages réels et Frontier pour
les passages virtuels entre deux espaces. En méme temps, le concept Space est subdivisé
en trois concepts QutdoorSpace pour les espaces extérieures et IndoorSpace pour les
espaces intérieurs, ainsi qu’un concept de ClearArea représentant les espaces vides qui
ne contiennent pas d’obstacles pour le mouvement. Cette notion peut étre utilisée dans
la validation des trajectoires. A la fin, le concept ClearArea est & son tour subdivisé en
deux concepts OQutdoorClearArea pour les espaces extérieurs vides et
IndoorClearArea pour les espaces intérieurs vides. En méme temps, le concept Access
est subdivisé en  UnidirectionalAccess pour les acces unilatéral et
BidirectionalAccess pour les acces bilatéraux. Cette ontologie de description de

I’environnement est illustrée par la Figure 100.
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Figure 100. Ontologie de description de I’environnement.
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4.4.2. Modélisation des trajectoires
Le deuxiéme module que nous avons construit dans notre ontologie est destiné a
I’enrichissement sémantique des trajectoires. Dans ce cadre, nous nous sommes inspirés

du modele que nous avons présenté dans I’état de l'art.

Pour cela nous avons commencé par la construction d’une ontologie spatio-
temporelle. Cette ontologie est faite pour représenter les entités avec des extensions
spatiales et des extensions temporelles. Pour ce faire, nous avons créé un concept
SpatioTemporalEntity qui spécialise les concepts de TemporalEntity d’OWL-Time
et Feature de GeoSPARQL. Donc, une instance de ce concept va avoir une dimension
temporelle et une dimension spatiale. Les entités temporelles que nous avons utilisées
dans la construction de notre ontologie ont pour géométrie : le point pour les positions
des objets dans l'espace et la polyligne pour les trajectoires. SpatioTemporalEntity
est donc subdivisé en les concepts TimePoint et TimeLine. Ces derniers subsument
InstantPoint et IntervalPoint ainsi que InstantLine et IntervalLine. Les concepts

spatio-temporels que nous avons proposés respectent l'axiome contraignant suivant :

TimePoint SSpatioTemporalEntity A VhasGeometry.Point

TimeLine < SpatioTemporalEntity A VhasGeometry.Polyline

L’illustration de cette ontologie spatio-temporelle est montrée dans la Figure 101.

geosparql:Feature time:TemporalEntity
\/
v vAY,

Figure 101. Ontologie spatio-temporelle proposée.
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L’ontologie spatio-temporelle que nous avons proposée précédemment est ensuite
utilisée par 'ontologie des trajectoires afin de représenter les aspects spatio-temporels
des différents concepts. Pour cette partie, nous nous sommes inspiré des travaux qui se
fondent sur le modele de trajectoires sémantiques de Spaccapietra et al [129]. Pour cela,
nous avons créé une ontologie qui permet de représenter les trajectoires sur deux

niveaux : le niveau des traces brutes et le niveau sémantique.

Tout d’abord, pour la représentation des trajectoires par des traces brutes, nous
avons créé un concept de RawTrajectory qui est subsumé par IntervalLine pour
modéliser les trajectoires. Une instance de ce concept est une entité qui a une extension
géométrique correspondant a une ligne qui reliée toutes les positions parcourues par
I'individu durant sa présence dans l'espace surveillé et une extension temporelle
correspondant a l'intervalle allant de l'instant de la premiere observation de l'individu
jusqu’a l'instant de sa sortie de l’espace surveillé ; ensuite, chaque observation d’une
position de 'objet est représentée par une instance de ObjectPositionTrace et chaque
trace spatio-temporelle peut étre enrichie avec des données grace a l'association d’une
instance du concept ObjectPositionTrace a une instance du concept TraceData avec
la propriété d’objet hasExtraData. .’ontologie du domaine qui integre notre ontologie
peut alors définir ses propres concepts spécifiant TraceData en fonction de ses capacités
d’observation. Chaque trace est reliée a la trace qui la suit et a celle qui la précede avec
les propriétés hasNextTrace et hasPreviousTrace et chaque instance de
RawTrajectory est liée aux traces qui la composent avec la propriété hasTrace
(spécifiée par hasFirstTrace et hasLastTrace qui doivent avoir chacune un objet
pour chaque instance de RawTrajectory). L'illustration de cette modélisation au niveau

des traces brutes des trajectoires est montrée dans la Figure 102.
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Figure 102. Modélisation au niveau des traces brutes des trajectoires.

Apres avoir représenté les trajectoires avec un ensemble de traces brutes, la phase
suivante consiste dans ’enrichissement de ces traces par une modélisation sémantique
pour construire les trajectoires sémantiques. Pour ce faire, nous avons introduit le concept
de SemanticTrajectory. Le modele de trajectoires sémantiques que nous proposons
s’inspire du modele que nous avons présenté dans I’état de I’art. Donc, une instance du
concept SemanticTrajectory est composée d’épisodes TrajectoryEpisode. Chaque
épisode représente une séquence de positions qui a un sens (arrét ou mouvement). Cette
segmentation de trajectoires permet de structurer les traces de lindividu suivi
(MobileObject) en épisodes. Nous n’avons pas repris les mémes contraints sur les
épisodes classiques de Stop et Move ; vu que nous considérons les épisodes de Move
étant représentant une séquence de mouvement significative pouvant étre suivie par un
autre épisode de Move. Donc, il est possible de segmenter les épisodes de mouvement en
des phases qui ont sens ; Cette modélisation de la structure d’une trajectoire est motivée
par la conviction que le déplacement d'un individu dans une zone de l'environnement
peut étre considéré comme marque d’intérét dans certaines conditions (si sa vitesse est

faible par exemple).

Cette ontologie ne représente que les connaissances relatives a la structure d’une
trajectoire sémantique et a ses extensions spatiales et temporelles. Elle est prévue pour
étre intégrée dans une ontologie permettant de modéliser les observations annotées
sémantiquement grace a ’environnement. Pour ce faire, un point d’extension est prévu
avec le concept de TrajectoryEvent. Ce concept peut étre associé a un épisode avec la

propriété hasEvent et peut étre spécialisé par une ontologie du domaine ou les
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trajectoires sont observées pour représenter des événements significatifs dans
Iinterprétation du comportement manifesté lors du déplacement de Iindividu.
L’illustration de cette modélisation au niveau sémantique des trajectoires est montrée
dans la Figure 103.

-..:hasExtraData

V V
st:IntervalLine st:IntervalPoint

Figure 103. Modélisation au niveau sémantique des trajectoires.

4.4.3. Mod¢lisation des observations dans 1I’environnement

Dans les deux sous-sections précédentes, nous avons créé deux ontologies une pour
la modélisation de I'environnement et 'autre pour la modélisation des trajectoires. Dans
cette partie, nous allons créer une ontologie qui permettra de faire le lien entre
I’environnement et les trajectoires pour pouvoir faire quelques interprétations de bas-
niveau des trajectoires. Pour ce faire, nous avons défini le concept
EnvironmentRelationEvent qui spécialise TrajectoryEvent. Ce concept permet
I’enrichissement sémantique des trajectoires par leur association a des éléments de

I’environnement. Cette relation est établie par la propriété d’objet relatesTo.

Dans cet exemple d’ontologie, nous proposons trois concepts d’événements :
SpacelnclusionEvent, ProximitylnteractionEvent et PassageCrossingEvent

(chacun défini par des restrictions sur I'objet de relatesTo devant étre, respectivement,
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de type Space, EnvironmentPhysicalObject ou Passage). L’illustration de cette

modélisation des observations dans I’environnement est montrée dans la Figure 104.

traj: TrajectoryEntity

traj:TrajectoryEvent :InvalidTrajectory

----- relatesTo _____ > env:EnvironmentObject

:EnvironmentRelationEvent

:ProximtylnteractionEvent :PassageCrossingEvent :SpacelnclusionEvent

Figure 104. Modélisation des observations dans [’environnement.

4.5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé le quatrieme et dernier module de notre
systeme de suivi multi-caméras de personnes. Ce module est responsable de I'ajout de
connaissances aux trajectoires brutes obtenues précédemment pour faciliter leur
interprétation. Pour cela, nous avons proposé un module basé sur la construction de

trajectoires sémantiques a l'aide d’ontologies.

Ce module de construction des trajectoires sémantiques est basé sur la création de
trois ontologies : une ontologie de modélisation de I'environnement pour modéliser les
parties statiques de l'espace surveillé et une ontologie de modélisation des trajectoires
qui est utilisée dans la construction des trajectoires sémantiques, ainsi qu'une ontologie
d’observation dans Il’environnement qui permet de relier les trajectoires a

l'environnement.

La premiere ontologie qui est utilisée pour la modélisation de l’environnement est
basée sur 'introduction de concepts permettant la description des objets statiques dans
une scene. Elle est utilisée dans la modélisation des différents objets statiques qui se
trouvent dans l’environnement surveillé. La deuxiéme ontologie est responsable de la

transformation des trajectoires brutes en des trajectoires sémantiques par la segmentation
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de ces trajectoires en épisodes qui ont un sens. La derniere ontologie est responsable de
I’association des épisodes de la trajectoire structurée avec des éléments de
I’environnement modélisé précédemment pour donner un sens aux épisodes de la

trajectoire.

Ce module que nous avons proposé est basé sur le formalisme des ontologies pour
associer des connaissances aux trajectoires. Il couvre a la fois la représentation d’un
environnement et 'observation des événements de bas-niveaux issues d’un systeme de
suivi multi-caméras. L’originalité de ce travail peut s’observer sur plusieurs points. On
peut noter la généralité de notre ontologie pour l'interprétation des observations. En
effet, notre modele est concu pour intégrer des mécanismes généraux concernant les
connaissances modélisées et il laisse aux ontologies spécialisées la possibilité de définir les
concepts spécifiques liés aux éléments observés et/ou aux entités de I'environnement. La
structure de notre ontologie, basée sur les épisodes significatifs, permet 'annotation
sémantique des épisodes d’arréts et de mouvements et laisse linterprétation des
comportements de haut-niveau aux applications sémantiques basées sur notre ontologie.
Pour les futurs travaux, nous envisageons de faire aboutir cette démarche en développant
un mécanisme d’inférence de comportements de haut-niveau a partir des événements liés
aux observations de bas-niveau. Dans un esprit de modularité et d’extensibilité, ceci se
fera sans doute avec une ontologie des comportements proposant des concepts généraux
a étendre par des ontologies de domaines et des regles SWRL permettant d’associer des

comportements a des trajectoires.
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Conclusion générale et perspectives

Dans le cadre de cette theése, nous avons exploré les problématiques liées a ’étude du
comportement en vue de caractériser les profils de clients dans une surface de ventes.
D’une part, La mise en disposition d’études statistiques pour caractériser les différents
profils de clients ne permettront pas seulement I'augmentation des ventes. Cependant,
mais encore l'amélioration du service proposé ; mais d’autre part, la récupération de
données suffisantes pour réaliser ces études avec une observation classique nécessite
I’engagement de grands efforts financieres. Cette causalité a conduit vers la recherche de
nouvelles méthodes de collecte de données plus fiables et moins couteuses. L’approche la
plus pertinente pour y répondre est I'exploitation des réseaux de caméras de surveillance
déja présents sur place. Par conséquent, la vision par ordinateur constitue une solution

efficace pour développer des outils d’analyse automatiques.

En effet, les comportements les plus basiques caractérisant le profil d’un client sont
directement liés a ces déplacements. Ces derniers peuvent constituer une base pour la
création de profils reliant les types d’achat a l’environnement, le genre, ou encore la
disposition des produits. Dans ce travail, nous avons alors développé une plate-forme
d’interprétation des vidéos de surveillance pour 'analyse de mouvements. Cette derniere

nous a permis a la fois de compter et de suivre les individus évoluant dans la scene.

Cette problématique d’étude des déplacements d’individus est communément connue
comme le suivi de personnes. Elle peut intervenir dans le cadre de suivi mono-caméra ou
encore le suivi multi-caméras. Pour cette derniere, plusieurs travaux de recherches, qui

reposent sur des approches centralisées ou distribuées, ont été effectués.

Les travaux présentés dans cette these constitués un systéme distribué de suivi, et

s’articule auteur de quatre axes principaux :

e Le comptage des personnes traversant une ligne d’intérét.
e Le suivi mono-caméra de personnes.
e La ré-identification des personnes.

e La création des trajectoires sémantiques.
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Comptage et suivi mono-caméra de personnes

Cette premiere partie est axée sur la conception d’un module de comptage et d’un

module de suivi mono-caméra.

Dans la littérature, deux problématiques de comptage sont considérées, les comptages
ROI et les comptages LOI. Nous avons adopté cette derniere dans le cadre de nos travaux
par la conception d’'une méthode originale basée sur l'exploitation des cartes de
profondeur d’une kinect, et I'utilisation d’une grille afin de mesurer les entrées. Nous
avons effectué plusieurs séries de tests afin de valider notre approche. En effet, les
résultats obtenus ont montrés que notre algorithme permet la bonne détection de la
majeure partie des individus avec un taux de détection dépassant les 95%. Une fois les
individus détectés, et dans la perspective de déterminer la direction de leurs mouvement,
nous avons associé des trackeurs aux détections. Pour cela, nous avons congu une
méthode reposant sur 'utilisation d’un modele cinétique associé a un MeanShift. La aussi,
nous avons effectué plusieurs tests de validation, et les résultats obtenus ont montrés la
capacité de notre algorithme & obtenir des taux tres satisfaisants de suivi dépassant les
90%. La combinaison des deux phases décrites ci-dessus nous ont permis d’incrémenter

les compteurs d’entrées et sorties afin de valider notre stratégie de comptage.

Dans la partie de suivi mono-caméra, nous avons développé un module responsable de
la récupération des parcours d’individus pour chacune des caméras. Nous avons proposé
une méthode de trois phases, une phase de détection, une phase de suivi, et une phase
d’association. Nous avons commencé par I'implémentation et la validation de la phase de
détection basée sur la détection et la segmentation de mouvement. Les résultats obtenus
sont trés satisfaisants dépassant les 90% de bonnes détections. Ensuite, Ces détections
sont utilisées pour l'initialisation et la mise a jour de la liste des personnes suivies, ou
chaque individu est associé a un trackeur par filtre particulaire. La validation de cette
phase, sur la base PETS 2009, a démontré la grande efficacité de ces trackeurs pour les
suivis a courte durée. Cependant ces mémes tests ont montré les limites de cette approche
pour les suivis sur des longues durées. Ces limites nous ont poussés a implémenter un
post-traitement responsable de la fusion des segments de trajectoires. Pour cela, nous
avons utilisé une méthode de ré-identification que nous avons validée dans le cadre de la

gestion des occultations et qui a montré une grande efficacité en la matiere.
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Ré-identification de personnes

Dans cette partie, nous avons proposé une méthode originale exploitant les différences
locales pour la ré-identification. Elle sert a associer les individus suivis d’individus a

travers les caméras du réseau.

Pour cela, nous avons proposé une méthode composée d’une étape d’apprentissage et
d’une étape d’appariement. La premiere a pour objectif la sélection des patches saillant
pour les individus a l'aide d’un nouveau framework de représentation d’individus et de
sélection de régions saillantes. Dans ce dernier, chaque individu est représenté par un
ensemble de détections, chaque détection est représentée par un ensemble de patches, et
chaque patch est représenté par sa description spatiale et sa description d’apparence.
Une fois les individus représentés, une procédure de sélection de patches saillants est

appliquée. Les patches saillants retenus sont alors utilisés dans 'appariement.

Nous avons effectué plusieurs séries de tests de validation ; tout d’abord, pour la
validation de notre méthode dans le cadre de la ré-identification multi-caméras. Nous
avons validé cette approche par la construction des matrices de confusion qui ont
montrées des taux de ré-identification treés satisfaisants dépassant les 90% pour
I’appariement par apprentissage profond. Nous avons par la suite tracé des courbes CMC
montrant la stabilité et la robustesse de notre méthode. Nous avons comparé nos résultats
avec d’autres méthodes existantes dans la littérature et nous avons constaté les
améliorations apportées par notre approche dans le cadre du suivi. Nous avons alors
effectué des tests pour valider notre approche dans le cadre d'une application de gestion
d’occultations pour le suivi mono-caméra ; la encore, notre méthode a montrée des

résultats trés satisfaisants qui dépassent les 90% de taux de ré-identification.

Représentation semantique des trajectoires

Dans cette partie, nous avons proposé un module dans le but est l'ajout de
connaissances aux trajectoires spatio-temporelles brutes pour la construction de

trajectoires sémantiques plus compréhensibles pour 1'utilisateur.

Nous avons développé une plate-forme de construction de trajectoires sémantiques en
se basant sur trois ontologies : une ontologie d’environnement, une ontologie de
trajectoire, et une ontologie qui relié¢ les trajectoires a l’environnement. Nous avons
commencé par la construction d’une ontologie de description de I’environnement, cette

ontologie qui hérite des concepts des ontologies géométrique est utilisé pour I'ajout des
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connaissances sur les parties statiques de la scéne. Ensuite vient la deuxiéme ontologie
qui est celle des trajectoires, elle permet la conversion de la succession de positions spatio-
temporelles a une succession d’épisodes qui représentent des intervalles de trajectoires
sémantiquement reliés et auxquelles un sens peut étre donné. Une fois les trajectoires
segmentées a des épisodes et 'environnement décrit, nous avons construit une troisieme
ontologie qui relié les épisodes de trajectoires aux objets statique de I’environnement pour

donner un sens a ces épisodes.

L’état de l'art, que nous avons fait, nous a montré que cette approche d’ajout de
connaissances au suivi n’a jamais était étudié jusqu’a présent dans le cadre de I'analyse
de comportement. L’utilisation des ontologies permettra la connexion des études
géométriques de trajectoires aux connaissances d’experts dans le domaine du

comportement.

Afin de poursuivre ce travail et comme perspectives, nous allons tout d’abord
commencer par la considération des limites montrées par notre méthodes de ré-
identification dans le cadre de la ré-identification a grande échele, dont laquelle nous
avons eu des résultats tres satisfaisant mais qui sont moins importants que certaines
méthodes existantes. Pour cela, nous comptons intégrer dans notre framework de
sélection de patches discriminants une procédure de pondération qui permettra
I'utilisation de plusieurs descripteurs dans la sélection des patches discriminants et par
conséquent l'exploitation de cette pondération dans I'appariement des patches. Cette
variation de descripteurs permettra la différenciation des patches qui apparaissaient

jusqu’a présent comme des patches similaires.

Nous comptons aussi développer le role du module de gestion qui est basé sur
I'utilisation des ontologies. Pour cela, nous comptons intégrer les ontologies développées
précédemment dans le contrdle et l'orientation de suivi par la définition de concepts
permettant, en premier temps, la validation des positions retourné par le modele de suivi
avec l'utilisations des concepts de zones vides dans notre algorithme de suivi. Ensuite,
l'orientation de suivis par la définition préalable des zones probables de la prochaine

détection d’un individu suivi par rapport a sa position actuel et I’historique des suivis.
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