Classification instantanée de mouvements de foules dans des vidéos
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Résumé — Nous nous intéressons 2 la classification de mouvements de foules denses dans des vidéos. Contrairement a la plupart des mé-
thodes d’analyse de foule, la méthode proposée ne nécessite pas d’intégration temporelle ou d’apprentissage ; elle produit des cartes denses de
classification instantanée, i.e. calculées a partir de deux images successives et évaluées en chaque point mobile de I’'image.

Abstract — This paper deals with the problem of recognizing motion classes in densily crowded scenes. In contrast to most crowd analysis
methods, the proposed algorithm does not require any time integration nor learning phase, and delivers a frame-based pixel-wise crowd motion

classification.

1 Introduction

La plupart des méthodes d’analyse de foules dans des vidéos
(e.g. [15]) s’intéressent au suivi de piétons [7, 10], a la détection
de comportements anormaux [5, 8, 12] et a la classification de
trajectoires [14, 17]. Dans [16] et [2] les auteurs se concentrent
sur les mouvements cohérents et dominants. Wang et al. [14]
et Zhou et al. [17] cherchent a extraire les chemins les plus
empruntés. A notre connaissance, seuls Hu et al. [7] et Sol-
maz et al. [13] ont étudié la classification des mouvements de
groupes. Les premiers déterminent des types de mouvement en
partitionnant des champs de vecteurs 4D (positions et vitesses
dans I’image) a I’aide de criteres de proximité et de similarité
[7]. Les seconds évaluent par advection les trajectoires d’un en-
semble de particules et étudient, aux lieux d’accumulation, les
configurations dynamiques associées [13].

Pour catégoriser les mouvements de foules dans des vidéos,
nous proposons une nouvelle approche utilisant seulement une
paire d’images, alors que les méthodes usuelles d’analyse de
foules reposent sur des intervalles de temps plus longs (au moins
une dizaine d’images). Il s’agit alors d’analyses de cuboides
spatiotemporels [5, 8, 11], de tracklets [17] et plus générale-
ment de trajectoires [2, 10, 13, 14, 16]. Contrairement a ces
approches, notre méthode repose sur des modeles affines de
mouvement 2D, estimés sur une paire d’images. Il n’y a ni inté-
gration temporelle, ni calcul de trajectoire, ni phase d’appren-
tissage, ni réglage fin d’un parametre. Nous catégorisons les
mouvements apparents de la foule, c’est-a-dire dans le plan de
I’image, en fonction d’un cadrage, supposé fixe.

Nous supposons que le mouvement apparent d’un groupe
de piétons peut localement étre représenté par un mouvement
de translation, d’homothétie ou de rotation, et nous déduisons
huit classes. Les mouvements « homothétiques » correspondent
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au rapprochement des piétons (classe convergence) ou a leur
éloignement (divergence). On distingue les mouvements de ro-
tation directs et indirects, et quatre directions principales de
translation pertinentes dans ’image : nord, ouest, sud et est.
Nous avons évalué notre méthode sur des séquences synthé-
tiques et des images réelles. Elle peut s’étendre a 1’analyse de
groupes d’entités en mouvement (véhicules, animaux...).

L article est organisé comme suit. La section 2 introduit les
modeles de mouvement que nous estimons a partir d’une col-
lection de fenétres. Nous décrivons ensuite la méthode de sélec-
tion du meilleur modele en chaque point et la méthode de clas-
sification des mouvements de foule observés. Dans la section
3, nous présentons et commentons nos résultats expérimentaux.
Enfin, nous concluons dans la section 4.

2 Analyse des mouvements de foule

Notre méthode se décompose en quatre étapes : (i) détection
des points mobiles, (ii) estimation des modeles de mouvement
candidats dans une collection de fenétres, (iii) sélection du mo-
dele optimal en chaque point selon un critere de maximum de
vraisemblance (MV), (iv) classification par un arbre de déci-
sion utilisant des votes majoritaires. Pour la premiere étape,
nous avons recours a 1’algorithme de détection de mouvement
[3], basé sur des champs de Markov a états mixtes [3]. On note
Q le domaine de I’image et S C €2 I’ensemble des points mo-
biles détectés.

2.1 Estimation des modeles de mouvement

Nous ne considérons que des modeles paramétriques de mou-
vement 2D. En chaque point p=(x, y) € S, le flot optique w(p)



(a) Grande échelle (100%)

F1G. 1 : Ensemble des fe-
nétres contenant un point p
(séquence Escaliers). En (a)
les fenétres jaune et rouge
sont tronquées pour s’ins-
crire dans I’image.

(c) Petite échelle (25%)

est approché par le vecteur de vitesse wp(p) défini par :
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Nous notons 6 = (ay,as, as,as,br,bs)” le vecteur de pa-
rametres du modele de mouvement. Pour caractériser les huit
classes de mouvement de foule, seuls trois modeles « sous-
affines » de mouvement sont nécessaires : translation, homothé-
tie et rotation. Ils correspondent respectivement aux matrices A
suivantes, telles que décrites dans [6] :

00 0 0
Ap = (0 0), Ay = (%1 al), Ag (GQ %2>. 2)

Le vecteur B correspond a la vitesse de 1’origine du repere. Se-
lon le modele, nous n’estimons que deux (translation) ou trois
(homothétie et rotation) coefficients :

01 = (b1,b2)", 0 = (b1,b2,a1)”, Or = (b1, b2,a2)". (3)

Comme nous ne connaissons pas a 1’avance le support adé-
quat pour estimer les modeles de mouvement, nous considé-
rons une collection F de fenétres de tailles variées (25%, 50%
et 100% des dimensions de I’image). Pour chaque taille, le taux
de recouvrement est de 50%, de sorte qu’un point p appartient
a trois ou quatre fenétres de cette taille (voir la figure 1).

Nous estimons les trois modeles de mouvement (3) dans
chaque fenétre par la méthode robuste multirésolution [9]. La
procédure IRLS (Iteratively Reweighted Least Squares) utili-
sée associe a tout point p un poids évaluant son influence dans
I’estimation. Un point de poids proche de 1 contribue de ma-
niere significative a I’estimation des parametres. On note 6y, ;
le vecteur de paramétres du modele k € {7, H, R} estimé dans
F; € F, et X}, ; I'ensemble de ses points significatifs obtenu par
seuillage sur les poids.

La conformité d’un point p a un modéle de paramétres 0y, ;
est donnée par la différence d’images déplacées :

(P, Ok,i) = Iir1(p +wy, ,(p) — L (p), 4

ol I; désigne les intensités de la ¢-ieme image, et wy, ,(p) la
vitesse de p déduite de (1) pour 0y, ;. La conformité correspond
a une valeur de ¢ proche de 0. Pour chaque modele de mou-
vement et dans chaque fenétre F;, nous estimons le vecteur de

parametres 0y, ; [9] et la variance empirique a,f ; définie par :
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Soit F(p) C F ’ensemble des fenétres contenant le point p,
et M(p) I'ensemble associé des modeles de mouvement can-
didats en p. Avec la distribution de fenétres décrite précédem-
ment, nous estimons 33 modeles de mouvement candidats par
point (30 aux bords de I’image).

2.2 Sélection des modeles de mouvement

Parmi tous les modeles proposés en un point p, nous choisis-
sons le plus pertinent suivant un critere MV. En supposant que
les résidus €(p, 0y ;) sont indépendants et distribués selon une
loi normale centrée, la vraisemblance L(p, 6y ;) du modele de
parametres 6, ; évaluée dans un voisinage petit V, centré en p,
s’exprime de la facon suivante :
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ol o,ﬁi est la variance définie en (5).
Le modele de mouvement optimal s’obtient ainsi :
6(p) = arg max L(p, 6.:), )

0%, €0(p)

avec ©(p) I’ensemble des parametres associé a M(p). Si ce
modele de mouvement optimal est une homothétie (resp. ro-
tation), nous le retenons si et seulement si |a1| (resp. |az|) est
plus grand qu’un certain seuil 7 (fixé 2 1073). Si ce seuil n’est
pas atteint, nous attribuons a p un mouvement de translation, ce
qui revient a poser a; =0 (resp. as =0). Ceci permet de limiter
I’apparition d’homothéties ou de rotations de faible amplitude.
On peut également considérer ce seuillage comme une pénali-
sation des modeles d’homothétie et de rotation, plus complexes
que le modele de translation.

2.3 Classification

A partir des trois modeles de mouvement considérés, et en
fonction du signe des coefficients a1, as, b1, s, ou de certaines
combinaisons, nous pouvons construire huit classes de mouve-
ment de foule. Par commodité, nous les représentons par des
couleurs, comme indiqué dans le tableau 1 : Cr = {eo, o, o,

},CH = {., O},CR = {., .} etC=CrUCygUCg.

Nous commengons par calculer une carte de classes prélimi-
naire Cp, = {c,r(p) €C | p€ S}, que ’on régularisera ensuite.
Elle est obtenue a partir des parametres estimés du modele
de mouvement sélectionné en (7). Par exemple, considérons le
point p tracé sur la figure 1. Il appartient a 11 fenétres, donc 33
modeles de mouvement donnés par (3) et leurs vraisemblances
(6) sont évalués. La vraisemblance la plus élevée est obtenue
avec un mouvement d’homothétie, donc ¢, (p) € Cr. De plus,
a1(p) = —0.0044 < —1073, d’oli ¢, (p) = .



TAB. 1: Criteres définissant chaque classe

Modeles de Classes de mouvement de foule
mouvement l Directions l Criteres
° Nord bi+b2>0,b1—b2<0
Translation ° Ouest b1+b2 <0, b1 —b <0
Sud b1 +b2<0,b1—b2>0
Est bi+b2>0,b1—b>0
°
Homothétie Copvergence a; <0
O| Divergence a; >0
. ° Indirecte az <0
Rotation ° Directe az >0

Pour régulariser C,,., nous utilisons un arbre de décision a
deux niveaux. Pour chaque point p, les décisions sont prises
par vote majoritaire dans une fenétre carrée centrée, notée P, ;
pour retrouver les mouvements de groupes étendus, on prend
pour coté de P, 25% de la largeur de I'image. La premiere
décision consiste a choisir en chaque point s’il est en mouve-
ment de translation, convergence, divergence, rotation directe
ou rotation indirecte. Si la translation est retenue, un second
vote majoritaire dans P, permet de choisir sa direction parmi
les quatre possibles.

3 Résultats expérimentaux

L algorithme proposé est massivement parallele. De plus, les
calculs de vraisemblance et les votes sont optimisés par 1’uti-
lisation d’images intégrales introduites dans [4]. Avec un ordi-
nateur a 4 cceurs de fréquence 2.3 GHz et 8 Go de mémoire
vive cadencée a 1.6 GHz, une paire d’images est traitée en 1 a
9 secondes en fonction du nombre de points mobiles.

Nous avons évalué notre méthode avec trois ensembles de
vidéos : un premier de synthese [1], et deux autres réels col-
lectés dans [11, 13]. Tous les exemples présentés ont été traités
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sdway,

Image ¢ (ligne 200)

(b) Kymographe

F1G. 2 : Stabilité temporelle (sur 100 images) illustrée sur
Banc de poissons. (b) représente 1’évolution temporelle de la
classification de la ligne indiquée en (a). Les zones sombres
du kymographe correspondent a des mouvements non détectés.
Parmi les points détectés en mouvement, 86.9% sont bien clas-
sés (®). La plupart des erreurs (¢, , ®, ®) sont dues a la faible
courbure de la rotation.

(a) Résultat tiré de [13]

(b) Notre classification

F1G. 3 : Comparaison entre (a) la méthode de Solmaz et al.
et (b) la nétre. Dans Rond-point, des voitures circulent du coin
inférieur gauche vers le coin supérieur droit. Dans (a), resp.
(b), une file (+), resp. un mouvement de translation vers I’est
(), est détectée tout en bas de I’'image, et un virage (0), resp.
un mouvement de rotation directe (®) en haut. Notre méthode
détecte une autre translation vers le nord (®), et une voiture
roulant vers 1’ouest (®). Nous observons quelques détections
parasites sur la fontaine et les arbres.

avec les mémes parametres : on utilise 3 tailles de fenétres d’es-
timation (25%, 50% et 100% des dimensions de 1’image), les
cotés de V, et P, mesurent respectivement 3 pixels et 25% de
la largeur de I’image, et 7 vaut 1073,

Les figures 2 a 5 présentent des situations variées en termes
d’angle de vue, de vitesses, de densité de piétons, et de classes
de mouvement. Les résultats respectifs sont commentés dans
les 1égendes de ces figures. Les performances sont souvent tres
bonnes (figure 4), aux imperfections de segmentation pres (fi-
gure 2). Malgré I’utilisation de seulement deux images consé-
cutives, la classification est assez stable temporellement, comme
le montre le kymographe de la figure 2, qui présente 1’évolution
de la classification sur 100 images.

Enfin, pour comparer notre méthode avec celle de Solmaz
et al., nous avons analysé la vidéo Rond-point, étudiée dans
[13]. La figure 3 met en évidence les différences : la méthode
[13] classe les trajectoires évaluées sur un long intervalle de
temps autour de points stationnaires, alors que notre algorithme
produit une classification instantanée a I’échelle du pixel. Ainsi,
méme si elle peut étre sujette a quelques instabilités tempo-
relles, notre méthode peut détecter des évenements localisés
dans I’image ou se produisant sur un intervalle de temps court.

4 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthode de classification
de mouvements de foules dans des vidéos, exploitant seule-
ment deux images consécutives. Trois modeles paramétriques
de mouvement sont estimés dans une grande collection de fe-
nétres de différentes tailles. Un critere de maximum de vrai-
semblance permet de choisir le meilleur modele en chaque point.
La classification finale est obtenue avec un arbre de décision
impliquant des votes majoritaires, qui attribue a chaque point
mobile 1’une des huit classes de mouvement de foule. De plus,
méme des événements spatialement localisés ou temporelle-
ment courts peuvent étre retrouveés.



Corridor | Escape | Mekkah

#® 0 7 59

#o 0 0 1601

# 0 9 34

# 2392551 417 78

#0 15191 | 1179719 3200

#0 129025 4939 150

(a) Séquence Corridor : (b) Séquence Escape : (c) Séquence Mekkah : #eo 7768 4138 | 2447843
marche vers la droite. regroupement vers la sortie. rotation indirecte. #eo 35782 1885 0
Résultats pour I’'image 1 Résultats pour I’image 1 Résultats pour I'image 1 TPR 92,7% 99,0 % 99,7 %

FI1G. 4 : Tests sur des séquences de synthese de 50 images ne contenant chacune qu’une classe de mouvement de foule : (a)
Corridor correspond a la translation vers 1’est (), (b) Escape a la convergence (@) et (c) Mekkah a la rotation dans le sens indirect
(®). Les cardinaux de chaque classe et les taux de vrais positifs (TPR) sont donnés dans le tableau. Le TPR est calculé comme la
proportion de points bien classés parmi ceux détectés en mouvement.

L

(a) Résultats pour I’image 1 (b) Résultats pour I’'image 21 (c) Résultats pour I'image 41

FIG. 5 : La séquence Virage de marathon, ou les coureurs décrivent un U de la gauche vers la droite. A gauche, ils descendent
(®), puis entament un virage a gauche (®). Au milieu du virage, certains points sont étiquetés en translation vers ’est (' ) a cause
du grand rayon de courbure. Enfin, on retrouve la translation vers le nord (®), mais des points sont mal classés (®) sans doute en
raison de quelques individus sur le c6té qui marchent vers la gauche.

L’algorithme est rapide et ne requiert ni phase d’apprentis-
sage, ni calcul de trajectoires, ni ajustement fin de parametres.
Les résultats démontrent 1’efficacité et la précision de la mé-
thode dans des situations variées.

Nous comptons exploiter cette classification instantanée de
mouvements de foules pour élaborer des méthodes de détec-
tion d’événements anormaux et de reconnaissance de scénarios
dynamiques.
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