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Résumeé- Nous présentons ici les résultats d’une étudeassupervision intelligente des foules, dans leederla gestion
pacifigue des foules. Dans une premiére parties mmus fixons un cadre d’intervention et définissdes objectifs en
termes de supervision des foules, puis nous pr@semes techniques que nous avons investiguédsistes pour réaliser
un démonstrateur de vidéo-surveillance intelligetgga foule. Ce document est issu des travaux gaeodans le cadre du
projet RAPID CrowdChecker, soutenu par la DGA en 22Q02.

EVITECH : CrowdChecker - Crowd Analysis

1. Introduction

Le terme de « Gestion pacifique des foules » sereéf
aux techniques de supervision et de maintien dedi®©
Public en situation de foules, importantes et/ou
particulierement denses, et mobiles, comme par pbeem
celles que I'on observe dans les grandes infrastres de
transport, dans les grands parcs de loisirs, an des
grandes villes, ou a I'occasion de grands évenemges
lieux associés seront désignés ici sous le termesite »).

Nous proposons de décomposer I'activité dgestion»
des foules conduite par leszestionnaires de foufe» en
plusieurs phases: tout dabord une phase de
«Préparation», qui consiste en la prise d'actions
antérieures a larrivée de la foule (cf. méthodes,
organisation dans [25]), puis une phase @&gervision,
qui consiste a observer et établir un diagnosticlale _ ) )
situation en divers points du site, une fois ladn place; COmMPortement..9ne sont pas pertinentes pour la gestion
une phase eActiors », composée des interactionsPacifique des foules.
instantanées avec la foule (via des moyens tellejsen, Cependant, plusieurs études scientifiques techsique
les éclairages, les panneaux indicateurs, les &pasri Sociales (ex: [22]) ne considérent la phase de
mobiles, ou lintervention directe des gestionrgjire et ~«Supervision> que dun point de vue purement
finalement une phase de€4pitalisatiorf, qui consiste a Comportemental, en estimant que linformation ser |
tirer les lecons des 3 premiéres phases pour amélies comportement individuel observé est un résultat pgput
processus a I'avenir. Une fois que la foule estipdex: simplement étre obtenu ou déduit de I'observatamue
dans [25]) on peut analyser les enregistrementingma €€ comportement pourra révéler n'importe quelleagion
courantes, vidéos) afin d'évaluer et d'améliorers le Potentiellement dangereuse. Cette approche nousit par
procédés de contrdle des foules. trop restrictive.

Les missions essentielles sont de garantir que (1) ) o
chacun arrive sain et sauf & sa destinatignet (2) en En effet, nous souhaitons généraliser ici le condep
suivant les cheminements autorisés Les questions « Supervisior», car d'abord (1) nous considérons que le

dordre  individuel  (telles que lidentité, le «comportement» reléve de la vie privée et non
directement du maintien de I'Ordre Public, et (2) :

e (2.a) Le comportement de la foule peut
témoigner d'événements pas nécessairement

! La terminologie utilisée dans le « Victorian croeahtrol safety guide »
[25] est celle de « Crowd controllers ». En Framee gestionnaires de 2 par exemple des questions telles que “Qui était IQui parle avec
foules peuvent étre rattachés a la Police, auxeBaomées, aux qui?” ou “De quelle origine/sexe/age/couleur de peanit &e group@’
Pompiers ou a d’autres organismes de sécurité&gyriv ou “Quelqu’un a-t-il un comportement étraffje
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visibles des observateurs de la foulePar 2. Objectifs de supervision des
exemple des personnes sarrétent et fixenfoules
particulierement un point ou un lieu; ou fuient
subitement en masse, en courant. 1 Criticité des accidents
e (2.b) Les accidents les plus graves dans une fou?e' ) R )
peuvent &tre la conséquence de situations EN examinant de pres les appels d'offre relatifs au
successives relativement banales, nonsystémes de gestion des foules au niveau mondiabars
accidentelles, comme par exemple unedes 5 derniéres années (ex: pour les sites deptdss
accélération conduisant a une poussée diffuse etrdusées, villes, lieux de culte, centres commergiaux
des chutes de personnes d’'un quai de gare. Aucutotamment en Europe, Moyen-Orient, Amérique du
comportement individuel particulier n’est en Sud...), nous nous apercevons duelemande principale
cause. La prise en compte de ces evenemengprimée dans les cahiers des charges est le congata
collectifs peut aider & prévenir les accidentsje personnesMéme si, les termes de sécurité, de densité
similaires. et de danger sont aussi mentionnés, la fonctioplua
La considération «2.a» consiste a utiliser lalfou gemandée est le comptage de personnes : compter des
comme un détecteur qui va révéler des incidents nQRersonnes, détecter si un seuil (nombre de présents
directement observables aux alentours. d’alarme est dépassé, mesurer le flux, détecter des
La seconde (2.b) appartient a la catégorie désigneggroupements,...
comme un signal faible» dans le rapport ESRAB [1] en  Cependant, on ne peut réduire I'observation deudef
2006, cest a dire une suite d'informations, chacule gy simple comptage. Compter des personnes ess ciitte
faible importance, mais dont I'enchainement esteqpiible  hoyr détecter la surpopulation d'un site, déteaterisque
de conséquences graves. Par exemple, dans untosituayéyénement dangereux du fait du nombre des present
ou on observerait de facon réguliere que des peeson poyr calculer le montant d’un loyer par rapport & |
toussent a proximitt d'une petite fuite de gazfrequentation du couloir passant devant un magdain.
premiérement identifiée comme «une odeur», cettgssyme, compter nous semble utile mags devrait pas

« odeur » peut étre le debut d'une fuite plus inge, qui  atre considéré comme la finalité ultime de la
deviendra responsable ultérieurement de plusieui§pervision des foules

eévanouissements et chutes par terre. Dans ceacasyX Dans un autre domaine, 'examen de la criticité des
répétitive de personnes de la foule au passage dét¢  gquipements d'un aéronef dans I'aviation civileoaduit a
pourrait étre un signal. la création de documents normatifs (DO178 [2]) qui

Cependant, méme sl est évident que parfois degaractérisent la criticité commia perte potentielle qui
«signaux faibles> surviennent avant un accident (ex: danserait occasionnée par la défaillance de I'équipeme
une situation ou les flux de personnes utilisenescalier correspondant. Les équipements dont la panne
pour descendre & un endroit ou d’'autres flux siratade provoquerait la perte de l'avion et la mort de tdes
personnes ne peuvent sortir ou s'échapper a la mém@ssagers ont recu le niveau le plus critique &uiva),
vitesse), il n'est ni évident ni prouvé que cesignaux  glors que ceux nécessitant des procédures accenpaie
faibles» apparaissent toujours avant un accident (e){iéquipage ont été classés a un niveau plus baseDje
quelqu’un soudain poussé sur la voie depuis un paai quj paffecte pas le vol se situe au niveau E. Les
une personne dont le comportement jusque la étadfsfaillances d’équipements qui conduiraient & latraa &
irréprochable). des blessures de quelques personnes sont classtekes!

En conclusion, si nous considérons la variété degjyeaux intermédiaires (B/C). La mention d’une ricatide

accidents qui peuvent se produire, il est clair qegains  risques apparait aussi dans [25] comme un outilr pou
«signaux faibles » sont parfois visibles et préeurs |eéyaluation d’incidents dans la foule.

d’accidents,_ d’autres ne sont pas visibles, etnecdirtains En reprenant ces principes, en supervision dessoul
types d'accidents sont sans précurseur observatie ld |es sjtuations les plus critiques (niveau A), efesiire
foule. celles qui devraient étre détectées le plus rapdeém

Cet article résulte de travaux réalisés dans leecdd possible, sont les accidents de groupes ou I'ont peu
projet RAPID CrowdChecker, soutenu par la DGA, mengpserver un grand nombre de personnes « au soite:3
par l'entreprise Evitech et le laboratoire de reche |5 chute de tout ou partie des personnes préseumtés site
Willow (ENS/CNRS/INRIA) entre octobre 2010 et aodt (quelle quen soit la cause : des individus écrasasla
2012. panique, victimes d'un gaz, de la température, e'un

Nous présentons un outil pourdastion pacifique des  explosion, d'un tremblement de terre...). Immédiateme
foules Dans un premier temps nous allons détailler NOgpreés (niveau B), il faudrait détecter lpsécurseurs de
objectifs en termes de Stpervisiof, puis nous ces accidents de masse, ou les situations danselesy
présenterons notre démarche pour développer Wyelques personnes seraient touchées (ex: unerevoitu
démonstrateur de systeme d'analyse intelligentmabes  roylant vite dans la foule), etc. A un niveau mo@(C), il
de la foule. faudrait détecter et signaler les événements quirp@nt
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mettre en danger une ou plusieurs personnes,aderient
les cas générant seulement des pertes d’efficauitdes
flux de personnes (niveau D).

2.2  Paradigme logique du systéme

Dans l'objectif de garantique chacun parvienne sain et
sauf & sa destination, dans le mouvement colletifis
identifions quelques paramétres universels permtetta
mesure de l'efficacité de la progression des dé&ptents:

» les Directions de déplacemerst leur distribution
spatiale,

* les Vitesses
spatiale,

« la Densité de la foulget sa distribution spatiale.

La mesure de ces parameétres constituera poémier
objectif.

individuelleset leur distribution

Par ailleurs, nous sommes intéressés par un systeme

essentiellemendéterministe. Un systeme déterministe est
un systéme bati sur la causalité. Nous définisaomes
condition qui implique une régle et nous voulons gette
regle soit toujours activée lorsque cette conditem
produit. Ce principe est inhérent a la Loi et &&urité: il
n'y a pas de place pour l'aléatoire.

Un systéme non-déterministe est typiquement un
systéme qui serait basé sur une phase “d’entram®me
“d'apprentissage” de caractéristiques larges ebrinaes
ou non-contrblées de la foule. Par la suite, graoe
données collectées et organisées a l'intérieurydteme,
guelques regles apprises déclencheraient une atprara
une situation observée aurait des caractéristigingfaires
a un ou plusieurs cas dangereux appris.

Ce type de systeme nécessite de larges bases n&edon
d’'entrainement et la convergence est difficile aenio
(surtout lorsque I'objectif de détection est de %0@de
précision) : il peut générer de nombreuses fausisemes
intempestives et peut omettre des évenements iargsrt
guand ceux-ci n'ont jamais été appris auparavaestCe
qui tend & se produire pour les accidents de faulssont

peu communs donc il y a peu de données existantes a

sujet, ce qui limite les possibilités d’apprentgsa

C’est pourquoi, si une stratégie d’apprentissagaipa
intéressante pour améliorer le systéme sur le terge, et
a mesure que nous identifions de nouveaux sigreahles,

nous proposons qu’un systéeme de supervision ddesfou

soit basé en premier lieu sur des principes détestes
(avec des capacités supervisées d'évolution
I'apprentissage limitées aux signaux faibles, viae u
supervision manuelle).

A partir de cette méthodologie, nous identifionsiclo
plusieurs regles génériques, en termes de supeTviles
foules:

» Détection “situation

immédiate d’'une

de

e Détection immédiate de situations pré-
accidentelles, identifiées et connuesgui ont été
établies sur la base de I'expérience, soit duesite
surveillance, soit a partir de données plus
générales,

Collecte de statistiques basées sur les paramétres

mentionnés antérieurement pour:

e Prévenir une situation dangereuse (la
répartition de la foule en divers points du site
peut révéler des risques),

e Comparer le comportement observé de la
foule avec celui d’autres périodes similaires
ou d'autres éveénements similaires (pour
détecter des anomalies, et plus
particulierementsi les dispositions ou les
effectifs des controleurs de foule ne sont
pas appropriés,ou si les hypothéses réalisées
au cours de lgphase de préparatidnsont
caduques),

» Comparer les paramétres actuels mentionnés
plus haut avec ces accidents appris dans le but
de fournir une détection de signaux faibles et
aussi d'identifier une situation qui pourrait
évoluer vers une situation a risque connue.

2.3  Situations dangereuses

Nous avons identifié les situations suivantes (skmge

a compléter avec le retour d'exéprience), par ordiee

conséquences décroissant, en suivant les méthodes

proposées plus haut (avec le niveau de critichp@se).

« (A) Détection de chutes massives (de multiples
personnes chutent au sol),

e (A) Détection d'un franchissement de seuils
mixtes de densité/vitesse susceptibles de
provoquer un ou des écrasement(s) affectant un
grand nombre de personnes, ou des collisions, ou
des chutes dangereuses (quai de gare, escalator)

« (A-B) Détection d’une menace rapide entrant dans
la foule (véhicule, ...) mettant rapidement en
danger plusieurs personnes présentes sur le trajet,

e (B) Détection de fumée provenant de la foule ou
atteignant celle-ci (risques incendie / asphyxie),

« (B) Détection d'une ou plusieurs personnes
marchant dans une direction non-autorisée (ex : la
remontée vers un avion par le couloir de
descente),

e (B-C) Détection de dispersion subite d’'un groupe
dense immobile en plusieurs groupes mobiles (ex :
possibilité d'une victime abandonnée ou une
manifestation de peur soudaine...),

e (C-D) Détection d'une personne se déplagant de
facon tres atypique par rapport au flux d’'une foule
dense (ex: en travers, ou rapidement au lieu
d’'attendre son tour) : risque de perturbation, e/oir
risque terroriste,

dangereuse”qui peut amener a un avertissement

des controleurs de foule,

3 Cf. Les 4 phases proposées dans le §1.
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+ (D) Détection d'une personne s'arrétant ouenregistrements ou des flux de caméras de vidéeqiron
marchant a contresens de la foule (probléme deouleur déja installées. Nous avons cherché asetaties
perturbation dans la progression collective), traitements en temps réel. Nous avons égalemepbsép

+ (D) Detection d'un groupe dense et immobile seque la foule est constituée de tétes nues ou datées
formant a partir d’'une foule mobile et disperséecasquettes ou petits chapeaux (pas de masses mts gra
(impact sur la mobilité collective et risque d’cedr chapeaux mexicains ou de parapluies), comme osdivie
public). en général en intérieur, ou en extérieur par uné&awné

correcte ¢n notera que dans des conditions climatiques
2.4 Evenements observés a partir du difficiles, par grande chaleur ou forte pluie, l@msité de
comportement de la foule la foule tend & se réduire d’elle mémg...

Nous nous proposons également de détecter desLla majorité de ces caméras sont installées eninaete
situations dans lesquelles la foule observée devien général entre 2 et 5 m de haut, mais parfois pits,
détecteur d'événements non visibles du systemebservent la foule en surplomb.
d'observation (hors du champ des caméras, ou cgmrés  Nous nous sommes alors intéressés au recouvrement
les premiers rangs). Nous nous proposons donctdetdé Percu par la camera entre les individus de cetiéefdes

des situations telles que: premiers cachant partiellement les seconds, etc.).
«  (A-B) Un grand nombre de personnes se mettent SUPpPOsons qu'une caméra observe une foule en
soudain a courir (fuite) ou s’arrétent (peur), surplomb, celle-ci étant placée sur une zone gbobait
« (B-C) Les flux de foule changent brusquement dedlane (pas forcément plate). Sait’angle de I'axe de la
direction ou de vitesse, caméra avec la zone plane sur laquelle se tieoula (en

« (C) Détection de «trou» formé dans la foulegénéral, dans les installations existantes, on a,
mobile, les flux de personnes passant de part €0°® < @ < 45%).
d’autre de ce trou (une chute au sol ou un incident Soient alors deux personnes consécutives dans dlaxe
peut ne pas apparaitre dans le champ de la caméeacaméra, se suivant a une distaBcg Si le premier des
a cause de la présence de personnes au premigfux (vers la caméra) est plus grand que l'auttene’
plan), hauteur supérieure ou égaleDatan(o) alors il masquera

De méme, (C) la détection de la formation d'un @®u entiérement I'autre & image (voir schéma).
immobile dans une foule mobile, peut révéler ungtetau

sol, invisible au centre de celle-ci, ou une aké&on.

2.5 Signaux faibles

Enfin, la recherche de successions d’événemeniasén
susceptibles d’aboutir a un incident nécessite ige nan
ceuvre d'un systeme statistique pour collecter etpawer
les situations. Ces successions peuvent étre apptissite
lui-méme (ex : dans le cadre de la phase Feetiback
mentionné dans le 81, pour améliorer la signabsatj ou
d’'une typologie de cas plus large issue de I'exgéae
collective.

Dans un tel systéeme, des algorithmes d’apprengssag FiG. 1 : Observation de la foule
supervisés peuvent aider a collecter des simitanittables Supposons maintenant que la taille des personmes da
qui précédent généralement des accidents (candalatsla foule est répartie selon une loi de Gauss aveE u
devenir des signaux faibles). moyennem et un écart-types. La distribution de la

différence de taille entre deux voisins suit along loi de

L Gauss de moyenn® et variation standard* v2. La
3. SuperV|S|on de la foule par probabilité qu'une téte soit totalement masquéelpaéte

analyse mtelllgente d Images située juste avant dans le champ de la caméraesipar
Dans le projet CrowdChecker, nous avons développé WexpressionD = tan() /(s = VZ) dans une loi de Gauss

démonstrateur de systeme de supervision de la fmafle  standard(0, 1) Selon les valeurs db eta, les valeurs

analyse intelligente d'images issues des caméragdde-  probables sont données par les tables de Gauss.

surveillance présentes en extérieur ou en intéseurles Si nous supposons que |’écart-type dans une pdxpm"at

sites ou une foule se déploie. humaine est d&5 cm(ce qui parait raisonnable pour les
. . hommes, femmes et enfants en occident), nous aiddas

3.1  Conditions d'observation de la foule probabilités suivantes de tétes complétement masguié

Nous avons choisi les conditions les plus sembable

possibles aux conditions réelles d’'un site de parts de D est la distance entre la partie supérieure de ties successives,
: K ed énéralement 50 cm dans une foule dense, 1mépiuswans une foule
villes, de musées, stades, etc... et utilisé deg. . - "
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mi-hauteur de I'image de la caméra (au niveau angle  personnes lorsque l'angle au sol varie de 30° apEs°
de vue estr) : rapport au sol.

. - N Pour intégrer cette incertitude dans notre dématestr,
TAB. 1: probabilité de masquage de tétes dans la foule A N
nous avons décidé de mettre en oceuvre un modele de

Angle de vue Densité forte Densité moyenne| calibration en 3D de la scéne observée par l'indegda
moyen (D=50 cm) (D=1 m) caméra qui nous permette de prédire la taille ewlpi
a=45° 1% - d’'une téte a une hauteur donnée de cette image.
a=30° 8,7% 0,33%
a=20° 19,5% 4.4% 3.2  Soustraction de fond
a=10° 33% 20,4% De nombreux paradigmes d'analyse intelligente

Si la caméra est suffisamment loin de la foul®(speut d'images s’appuient sur des techniques de solistnadti
voir un grand nombre de personnes) cette probalpbut fond (ou arriere plan) devant lequel passeraierst le
étre interprétée comme la proportion moyenne destét personnes, pour les détecter [20]. Ces techniquesistent
masquées a mi-hauteur de I'image. a établir un modéle de l'arriere-plan « stable »adecéne

Ainsi, si nous prenons le cas d'une caméra observa(par exemple le sol, les murs, le décor...), delemiel les
une foule de densité moyenne=(Lm), dont I'axe fait un « mobiles » seraient en mouvement. L’hypothése -sous
angle de 20° par rapport au sol, et qui a un chdengision  jacente utilisée est que la fréquence et la derchite
verticale de 20° (et donc 30° d'incidence au sobas de mobiles sont inférieures a I'« observabilité » teriére-
limage, et 10° en haut de Iimage), il n'y auraepgque plan (la valeur la plus fréquente d'un pixel dondé
aucune téte masquée au pied de I'image, alors @i#é 4 I'image est celle qu'il a dans I'arriere plan). hdéle de
des tétes seront masquées a mi-hauteur de 'ingag6°), fond s’actualise périodiquement pour gérer/refléles
et que plus de 20% des tétes seront totalementudesegn changements de lumiére (lumiére du jour, ombres,
haut de I'image (a 10°). jour/nuit...).

D’autre part, si nous spécifions que pour déteater Lorsqu’un changement durable survient (ex: quarel un
téte, nous avons besoin, par exemple, d'une vitgildlau  voiture se gare sur une place de parking), ce @megt
moins 5 cm du haut de cette téte, alors ces pourcentagesst intégré dans l'arriére plan (ou dans une hysatha
augmentent de fagon importante (ex : poe?0°, etD=50  moyen terme de celui-ci), ce qui permet la détectie
cm 27% des tétes ne sont pas visibles sur au moins 5 cnouvelles cibles lorsqu’elles passent ensuite dewan
de hauteur (pour 19,5% des tétes totalement masyete nouvel état de I'arriere plan.

7% (au lieu de 4,4%) dans le cas d’'une foule moyesine  Cependant, on observe que ces hypothéses ne sont pa
0=20° etD=1 m). valables en présence de longues situations desfdeleses

En conclusion, on notera que les meilleures I'image. Selon les critéres d'un modéle de folas,
observations, permettant de bien voir de 90 a 10@% foules denses représentent un mouvement perpétuel
tétes (pour le comptage, la détections d’événemgmstur.  similaire a un grand objet grouillant devant un don
des caméras de vidéo-surveillance existantes seromrement visible (de plus, les pixels de ce fonut sdtérés
réalisées dans la partie inférieure d’'une imageeppar une par 'ombre des passants). L'actualisation du mmdig
caméra (c'est-a-dire dans la partie de I'imageestahgles fond n'a plus de sens a long terme a cause de cette
de vue par rapport au plan du sol sont entre 3009t Par problématique. De plus, le grouillement de la foele
contre, la détection devient incertaine puis imesx des mouvement dans I'image occupe une position globate
angles évoluant entre 20° et 0° par rapport au sol. qui n'apporte pas d’information sur le mouvementleet

Par ailleurs, les tétes des personnes proches de dasition des personnes dans ce grouillement (dans u
cameéra, au bas de I'image (hors des cas de chafmges modele de fond, on espére détecter chaque mobfecda
ou de parapluies), sont plus faciles a observées(edont isolée, avec du fond autour).
grandes en pixels, et dans un bon angle de vue, Ewe En conclusion, nous n'avons pas retenu ces techksiqu
bonne visibilité), tandis que I'observation devigpius dont les capacités sont insuffisantes pour la gesle la
difficile lorsqu’elles s’éloignent de la caméra Iésl foule dense.
deviennent plus petites en pixels, l'angle de vias p
horizontal entraine plus de masquages, et la liéid@e 3.3  Placer une croix sur chaque téte

dégrade du fait de la distance). Dans une seconde approche, nous avons cherché a

En tant que regle générale, on retiendra que |@@IR  repgrer et suivre correctement chaque individu dares
dans une foule dense observée par une cameraneni@  foyle, ce qui serait une trés bonne réponse a ot

sous-estimation de l'ordre de 10 a 40% du nombre d&uestions gue nous nous posons (cf. §2.2) sumisitdela

vitesse, la direction des passants... Connaitiecidisation

® Ceci dépendra de lalgorithme de détection. Lessténvisibles ne de Chaque personne serait la solution pour détpmgeque

peuvent étre comptées mais il y a aussi une taillémum de téte qui toutes les situations spécifiées dans le §2
doit étre présente a Iimage pour permettre la afiéte. Nous verrons ’

ensuite que, par exemple, pour détecter la faamite-épaules, 25 a 35
cm seront requis au lieu des 5 cm supposés ici canas.
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Plusieurs approches ont été étudiées afin d’identst La détection de personnes est vue comme une
suivre différentes combinaisons de parties du c¢te, minimisation dénergie (Eg. 3.1), qui impligue une
épaule, poitrine, bras...) qui font partie de la éo[8, 4, 5, fonction d’énergie combinant les résultats : deedi®dns
6, 7, 8, 9,10]. Certaines de celles-ci ont aboad&therche d'individus Eg. des restrictions de non-superpositEp,
de formes ellipsoidales, d’autres ont abordé I'appissage et des restrictions imposées par la densité estidee
de formes de tétes, la forme d'une téte sur leslépal’'un  personnes dans une sctEp (cf. Figure 2):

individu ressemblant au caractére gtecC’'est pourquoi Es Ep Ep
de nombreux travaux étudient la recherche spéeifipila . Ty oo T o
forme 2 [4]. argmin (=s'x+az" Wz +co||D — Ax||3)
. L . €{o,1
Dans le projet CrowdChecker, I'équipe chargée du wel0:1} )
projet a tenté de reproduire et d’améliorer cesritlymes (Eguqtlon 3:1) )

des tétes [11]. Nous avons cherché a mesurer leus détections sur limage entierr; = 1sila détection
performances et leurs capacités a fonctionnerrapgeéel Sur une localisatiorp; est valide),S est un vecteur a N
sur une architecture de type ordinateur PC, quirmpgu dimensions représentant un indicateur de configrme
constituer une plate-forme raisonnable en termesode ~ chaque localisatiorPi , Jj7 est une matricey x v ou
pour un outil de supervision. W, ; = oo si les détections sur les localisaticp; et
Dans [11], l'utilisation d'une estimation de la ¢&g Pj se recouvrent significativement, 1; ; = 0 sinon,
des personnes basée sur une régression [24] duéiéed D est un estimateur de densité basé sur la régresstio
afin d’améliorer la détection de tétes et le suile Az €st un produit matriciel représentant une évalnati
personnes sur une scéne de foule. Dans cette pprane  de la densité des détections actives. Lamiy x N A

carte de densité a été utilisée pour prévoir lallsation €St concue de fagon que chaque colc4; st une fenétre
des tétes. gaussienne de tailg et centrée €p; .

Plus simplement, I'équation. 3.1 vise a détectas mle
tétes 1& ou la foule est dense, et & éviter desémus
détections quand la foule est clairsemée.

Nous avons obtenu des progrés significatifs de
performances en détection de tétes et en trackingles
vidéos de foule complexes présentant une densité
hétérogéne (voir Fig. 3), par rapport notamment au
détecteur de tétes de référence [23jufbe @, ou a ce
dernier combiné avec des filtres géométriques mteen
" x% compte la taille des tétes, ou enfin au détecteubase

x
x X x‘)'(xxxx

Crowd density ED
' (density error)

. Ll combiné avec des contraintes de cohérence tenmgmidil
Detector scores  Selected detections mouvement des tétesqurbes b, & Le détecteur prenant
Growdl deisity esimalion en compte la densit€durbe rouge Ydépasse sans aucun

doute les trois autres détecteurs. Le tkdecutilisant

. 1 " T T T T T
AR I g e A S
0Bl ey, T IRRR SN . i
k4 N ............ .

’

Density-aware
head detections
- ; =

Precision
=
n
T
i

= AP () 475 Baseline detector (a)
AP ().583 Geometric filtering (b)

AP 0.607 Agglomerative clustering (c)
= AP (.65 Density-aware detector (our method) (d)
0z2H AP 0.B09 GT Density (sigma=30) (e)
AP 0.784 GT Density (sigma=40) (f)
01H AP 0.765 GT Density (sigma=80) (g) Fo -
AP 0.716 GT Density (sigma=100) (h) ; :
T T T T T T 1 1
DD 0.1 02 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Recall

personnes FiG. 3: Courbes de précision / rappel
I’estimation de densité issues de la vérité teraenu
] par lissage gaussien de la distribution des peesoigsue
Le codt d’'un PC performant est de I'ordre de@@®000 €. Analyser de la vérité terrain, a été aussi représenté (wbrtes e-
4 a 8 caméras sur celui-ci représente donc un«catdtériel » de 250 a h svéle les bénéfi du dé |
500 €, auquel il faut ajouter le cout de la licertte logiciel, et de ) et revele les benefices du detecteur prenaooepte la

linstallation et la configuration. Ceci est & coangr avec le cot brut densité quand il est utilisé conjointement avec mééhode
d’une caméra (100-1000 €), et a celui d’'une carpés®e et raccordée
(~1 a 10 K€ selon le site).

— L A
i
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d’estimation de densité performante (ceci n'étantefois
gu’une technique de validation).

Malgré de nombreuses améliorations proposées par

I'équipe de recherche du projet, il a été démonjwél

n'était pas possible de détecter plus de 50% dies té

moyennant la détection de 15% de fausses tétdsigada
détection de 70% des tétes moyennant la détectiatOelo
de fausses tétesqurbe rougg De plus, I'obtention de ces
résultats peu satisfaisants nécessite un tempalde trés
élevé avec un matériel puissant.

Cependant, cette approche peut étre intéressaatel qu

on l'utilise sur une zone de détection réduite. Nan
avons retenu le principe, pour une utilisation lecavec
les limites de visibilité des tétes indiquées aul 88 faut
signaler que pour observer une forme compigteur une
téte, il est nécessaire de voir environ 30 cm dut foa
corps, ce qui réduit de maniére significative lapgartion
d’individus détectables, notamment au fond de émec

34
foule

Au cours du projet CrowdChecker,
développement a également étudié
totalement différente, orientée vers I'apprentissadune
multitude de petits patches extraits de multipleaes de
foule (petites séquences vidéos réduites a unéopode
image d'origine, et sur une courte durée). Damgtec
approche [12], ces patchs ont été classés selostiatégie
d'apprentissage, afin de constituer un noyau peametie
«reconnaitre » les éléments constitutifs d’'une éeid
quelconque de la foule.

Cette approche nous a semblé assez utile pouriptévo
parcours d’un individu dans une foule, mais peblfalans
le cas de la foule dans son ensemble. De plus,étdié
extrémement consommatrice de ressources matérielles

Apprentissage de patchs de situation de

3.5 Analyse du mouvement

Finalement, nous avons étudié plusieurs approches

d’estimation du mouvement [13, 14, 19], avec pdjectif
I'identification de zones de foules en mouvemeritérent
(vitesse et direction). Nous avons réalisé unenasidon de
ce mouvement a différentes échelles de temps, se @

'équipe de
une approche

Iy, t) =I(x + Doy + Dy, t + D)

Et en complément :

e Horn et Shunck [26] supposent la régularité
du flot global,

 Lucas et Kanade [27] supposent que le
déplacement d'un pixel p est faible et lié a
celui des pixels voisins (dans une fenétre
prédéterminée). De plus, un algorithme de
détection de points saillants de Shi et Tomasi
[28, 29] peut étre appliqué avant I'estimation
du mouvement afin de sélectionner les points
d'intérét sur lesquels [I'estimation de
mouvement sera appliquée. Cette méthode est
trés populaire pour I'analyse des flux de foule
[21].

« Le réagencement par blocs (Block matching)
consiste a diviser l'image en petits blocs se
recouvrant partiellement et a les apparier entre
images successives selon un critére de similarité
(en général, la somme des écarts absolus). [22]
présente une méthode générale de détection et
suivi de la foule s’appuyant notamment sur cette
technique.

Lorsqu’'on compare ces méthodes, un inconvénient
majeur de la méthode de Horn et Shunck est sopaods
a extraire des mouvements singuliers, du fait de so
hypothése de régularité générale du flux. Ce nest le
cas des deux autres méthodes mentionnées ici, énkelgr
fait que celles-ci provoquent des fausses détectonsein
de régions homogeénes.

Dans [l'absolu, nous souhaitions détecter les flux
principaux de la foule (vert), tout en préservantiétection
le longs parcours individuels qui ne suivraient pes flux.

Par conséquent, nous avons appliqué une intégragisn
mouvements individuels pour identifier les princigalux
de la foule, et détecté les singularités plus @&t I'aide
d’'un complément de tracking.

w s

mouvement « Brownien » des personnes et des membres
(bras, jambes) dans une foule.

Bien qu'il ait été démontré [15] que des regless tre
simples gouvernent les mouvements des personnaslaan
foule, une foule n'est pas constituée de sous-g®up
homogéenes ou chaque individu présente les méméssges |
(sauf lors d’un défilé militaire...).

Différentes méthodes d’estimation de mouvement ont
donc été évaluées pour cette tache:

« Méthodes de type flot optique: méthode
différentielle basée sur [I'hypothése que la
luminosité () d'un point mobile X, y) est
constante au cours du tentps

FIG. 4: Suivi de mouvement de foule
Cette approche s’est montré colteuse en tempdalé ca
mais accessible en temps réel. Certaines proprigtées
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de l'encodage des flux d'images numériques compsgessabordé des cas de foule clairsemée (Figure 5),08f n
(ex: H.264...) peuvent aider a réduire ce cout. voulions aussi aborder des situations de fouleseatelt
Enfin, lorsque les parties de la foule s'immobilisda  mobiles. Nous avons testé nos algorithmes sur ées d
méthode doit étre complétée par la détection deopees types de vidéos. Nous avons produit plusieurs \sd8a@c
immobiles. On doit pour cela différencier un groupeleur vérité terrain [11, 12] qui sont disponiblesup de
immobile au sein d'une foule mobile, d’'un trou ddas futures recherches. Notre systeme estime avecitxtcta
foule. Pour cette raison, unodele de tracking de long densité de la foule des situations de densité nmzyénl
terme a été imaginé pour capitaliser des informations supersonnes/Mm(soit 1.5 & 3 fois plus denses que les vidéos
les personnes immobiles. généralement utilisées dans la littérature pour ces
méthodes). On i@ ! ;
3.6 Estimations de densité trouvera dans

Ensuite nous avons complété cette approche enmett&€rtaines
au point un modéle dedensité afin d'avoir une Situations
appréciation précise du nombre de personnes pessete réelle_s, des
leur direction et vitesse. Nous avons étudié plusie den§|t_es
modéles différents avec comme objectif d'estimer [SUPENEUres
granularité, comme par exemple [16, 17, 18, 24]. (jusqua 7 3_9

Plus précisément, dans [24] il est proposé un cadrféar nf), mais :
général pour un apprentissage supervisé de I'etitimge ~ @lOrs le — : -
densité. On émet Ihypothése d'une série dvimagegnouvement est FiG. 5: la foule dans la littérature
d’entrainement avec des cartes de caractéristijeases Considérablement lent, typiquement de quelquesesigar
#(p) € R™ sur chaque pixel p, et on utilise la Véritéminute_: les contacts entre les personnes limiteutr |
terrain des positions des tét¢ j(Les fonctions de densité capacité de mouvement [30]- o )
dans cette approche sont des fonctions réellepizatls, De plus, le démonstrateur réalisé détecte
dont les intégrales sur les régions de I'imageespondent automatiquement en temps réel les contresens, sans
au nombre d'éléments inclus. Pour chaque imagByPothése particuliere sur la cible (méme partedet
d’entrainement |, la fonction de densité véritérar se  Occluse ou couvrant partiellement la foule traveys€ette
définit comme une fonction d’estimation par noydiasée ~détection s'applique a des cibles a partir de 1pigels de

sur les points suivants: cOté (la taille dépendant du contraste). Le dématesir
donne de trés bon résultats sur les fonctions imgihéées
0 _ B 5 Y . .
Vpel, F(p) = ZN(]J, P;o71ax2) telles que le comptage, la détection de contreskns,
Peg mesure de vitesse, la détection du franchissemem d

ot N(p; FP;0%1lax2) est un noyau Gaussien 2D seuil de vitesse, de densité... Quelques exemplesadé
normalisé, évalué en p, dont la moyenne est cestréée  de détection sont présentés ici :
point P, avec une matrice de covariance non oeeftant
donné cet ensemble d'images d’entrainement | asdest
fonctions de densité issues de la vérité terram, |
transformation  linéaire  d'une  représentation de (a) Carte de
caractéristiques qui se rapproche de la fonctiodesité a densité
chaque pixel est apprise :

Vpel,  F(plw)=w"¢(p)

ot weR™ est un vecteur de parametre de la
transformation linéaire obtenue des  données
d’entrainement k qui minimise la distance de MESA.

Une fois l'apprentissage effectué, une estimatian p
comptage d'objets peut étre obtenue sur chaqud pixe
sur chaque région donnée en intégrant cette fanstio la

surface de la zone d'intérét. (b) Personne
Le modeéle de densité permet alors de développer, po traversant le
des images de la foule, des fonctions de comptagiux flux de
de personnes traversant une ligne tout comme desidas personne
de comptage du nombre de présents dans une zone. dans une
foule

3.7 Résultats du projet

Nous avons réalisé un démonstrateur qui a été sesté
des vidéos enregistrées et sur des flux en tengls Dé
nombreuses études antérieures sur I'analyse drila dnt
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Nous travaillons a améliorer le démonstrateur dia
apporter de nouvelles fonctions comme par exemple |
détection de la fumée dans la foule, d'un véhian&ant
dans cette méme foule et d’autres applicationseptéss
dans les §2.3 et §2.4.

4. Perspectives

La détection de dangers dans les foules est urctifbje
trés ambitieux.
) ) . i Comme nous l'avons vu précédemment, les besoins
Plusieurs fonctions du démonstrateur sont regra&Ipee  fonctionnels de détection présentés dans ceteaiiglsont

(c) Acceélération
subite d’une
foule

FiG. 6: exemples

Figure 7. Les angles de vue sur 'horizon sont8&%au 55 encore inclus dans les appels doffres. Il sera
pied de 'image et de 17,3° au fond en haut deaden(cf.  ropablement assez long de les y voir apparaitre.
§3.1). La calibration 3D permet la mesure de laesigie De plus, & cause a la nature intrinséque de lae/foul

du sol dans la zone ,dessinée (242 tes estimati_ons/ de chaque situation de foule posséde une typologie
comptage et densite dans cette zone sont affictie®s onsequente d'accidents potentiels. Imaginer toes c
pers/m), avec comptage des flux de personnes traversapkqes est relativement angoissant. Un outil gesasion

les deux lignes dessinées (a gauche et a drote)n® ne|ligent tel que nous I'avons présenté fait éeol la
alarme est leveée a propos d’une personne qui Baver | oqnonsapilité des agents de surveillance de le fainsi

flux (carré bleu). Sur la seconde image, nous sbserles e celle de leurs organisations : ils ne pourfoios
ve_cte_urs de direction et Ies_ estimations de_ wtelgseflux indiquer qu'ils n'ont pas vu I'accident si le sysi les en a
principaux de personnes (violet) et de la cibleaiée (en prévenus. Leur responsabilité pour assister en des
vert). . ' ~ danger est augmentée, notamment dans les cas ou une
' ) W L alarme recue n'aurait pas été gérée.

Il se pourrait que des considérations d’ergonongs d
outils, et de charge de travail soient soulevééasage,
comme pour les pilotes de ligne.

Il est probable qu'une fois passées les réticerices
l'usage de ce type doutil, ces outils amélioreramt
premier lieu la phase deeedback(cf. §1) de la gestion
pacifique des foules, puis la phaseRtéparation et plus
tard, aideront ['évolution de [l'organisation et des
procédures des opérateurs de supervision des fqdes
améliorer la phaséd'Actions

Nous sommes optimistes sur le fait que la sécurité
globale en sera améliorée.

5. A propos

Nous souhaitons remercier ici Jacques Blanc-Taton e
Veronique Serfaty de la DGA qui ont soutenu nataedil,
FiG. 7: (En haut) ainsi que les contributeurs de la SNCF et de léePndre
de Police de Paris, pour leur aide aux spécifinatibNous
de densité, souhaitons également remercier I'équipe de reckerch
comptage et Willow pour sa participation et son travail de reathe, et
détection. (A Y-O Renault pour son apport en maths.

L'équipe francaise de recherche Willow est une gejui
mixte regroupant CNRS, INRIA, et ENS, constituée
d’environ 40 personnes et dirigée par Jean Ponce.

EVITECH est une PME, membre du pble de
compétitiviteSYSTEM@TIC Paris Région Elle étudie et

La vérité terrain sur la densité dans la zone déesest d€veloppe des systémes innovant de traitement géma

de 1.04 pers/i(I'erreur est de 4%). La vitesse instantangdOUr & sécurité globale. o _
du flux principal de personnes est mesurée a 2.Mh,km P. Bernas est Ingénieur Civil des Mines et Doctur

alors que la vitesse Vérité terrain a long termelesviron in,fornjatique. P. Drabczuk est diplomé de [Pinstitut
2.24 km/h (erreur = 6.6%). Nous étudions I'utiieatde ~d'OPtique Graduate school. G. Née termine une these
filtre particulaire pour améliorer celle-ci. traitement d'image avec le GREYC / Université deiCa

mesure simultanée

gauche) carte de
vitesses et
directions.
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