Utilisation de la géométrie de la scene
pour I'analyse du trafic routier

M. Brulin*?, H. Nicolas C. Maillet"?
! LaBRI (Laboratoire Bordelais de Recherche en hfatique) % Adacis Sarl,
Université de Bordeaux |, 5, Ferreau Sud,
351, Cours de la Libération, 33320 Bayas — France

33405 Talence Cedex — France

{brulin, nicolas}@abri.fr mai | | et @daci s. net

Resume de segmenter les objets. Nous proposons ici ddteéco
Cet article présente un systéme d’analyse de trafitier des informations sur la scene afin daider a la
dans un contexte de vidéo-surveillance. La premééape segmentation.

de notre systéeme consiste a extraire des informsitsur . . o

la géométrie de la scéne (position et caractérisatiles La premiere etape de notre systeme consiste aezsties

voies). Les bordures des voies, lestimation de la informations sur la géométrie de la scéne ainsi lgue

profondeur dans limage et les informations de Mouvement global. Les bordures des voies sont
mouvement sont ensuite utilisées pour aider a la déterminées et linformation de profondeur estisé#

segmentation des objets et & leur suivi image aipnage. pour diviser les voies en sous-régions. La secatape
Nous nous plagons dans le cas d'une seule camémm sa effectue l'analyse du trafic, qui consiste en quiphases :
connaissance a priori sur les paramétres intrinséx)et la soustraction d'arriere-plan, 'extraction degetf, leur
extrinséques la caractérisant. suivi puis l'analyse de comportement. Les informagi

sur la géométrie de la scéne sont exploitées dans

'extraction des objets et leur suivi en définigsan
Mots clefs lintérieur des objets des pixels ditsmbigus et en
découpant les objets temporairement a l'aide des
délimitations des voies. Le processus de suivi goren
compte cette ambiguité en utilisant une information
temporaire.

Analyse du trafic routier, modélisation de la scengvi
d’'objets.

1 Introduction Le systéme proposé n'utilise qu’une seule caméaaéel

L'analyse du trafic routier par vision par ordinatest un au dessus des voies et nous ne connaissons aucune
domaine de recherche en pleine expansion dont les |nformat|on a priori sur les parametres intrinsejwel
applications sont essentielles pour la gestiosgtaurité et extrinséques de la caméra.

la compréhension du trafic. L'utilisation d'une ou
plusieurs caméras est un choix économique qui ¢éfse . . .
données nécessaires & de nombreuses fonctiors, qelt 2 Modélisation de la scene
le comptage et la détection d’anomalies ou d’'actile
Malgré les nombreuses recherches dans le domakne (e
[1], [2]), I'élaboration d'un systéme robuste, effice et
automatique reste un challenge complet di a laepert
d’information causée par la projection perspectbrs de

la formation des images par le capteur. Plus récamhm
des systtmes ont été proposées utilisant des
caractéristiques de la route afin d’améliorer kesultats.

Par exemple, Maduro et al. [3] utilisent les boedudes
voies pour synthétiser une vue du dessus de |l& sfém

La modélisation se déroule en 4 étapes qui sonbicaras

afin d’obtenir une estimation de la géométrie (Fégl).
Dans un premier temps, une image d'arriere-plan est
estimée et utilisée afin d’obtenir une carte detawors et

en extraire les bordures des voies. Les résultatisnas,
combinés avec une détection de mouvement, permet de
délimiter les zones correspondants aux voies. liet pie

fuite de la scéne est ensuite estimé et utilisé patraire

les lignes de profondeur. Enfin, la derniere étegmabine

les zones obtenues, le mouvement et sa directiom, p



obtenir le model final des voies: chaque voie est

chaque bloc, les lignes sont extraites en utilisamé

découpée en sous-région en fonction des lignes de transformée de Hough [11].

profondeur. Toutes ces informations sont utilisgass la
section 3 pour améliorer la segmentation et leislis
objets et permettre le comptage.
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Figure. 1- Les quatre étapes dans la modélisation de la scéne.

Estimation de I'arriére-plan.L’information d’arriere-plan
est obtenu en utilisant une modélisation par méxtde

gaussiennes [4]. Cette modélisation consiste en une

somme pondérée de lois gaussiennes, ou les digiribu
couleur de chaque pixel peuvent étre multi-modgtesir

une étude approfondie, le lecteur intéressé posga
réféerer a [5]). Le nombre de gaussiennes et leurs
parameétres sont estimés et mis a jour par un #goei
Expectation-Maximization et seules les gaussiennes
possédant un poids élevée et un faible écart-typeg s
considérées comme appartenant a l'arriere-planligpai
selon un critére sur le rapport poids - écart-typeus les
pixels isolés sont supprimés et une détection diemb
portée est appliquée en utilisant I'approche prépgsar
Horprasert et al. [6].

Détection de mouvementChaque nouvelle image de la
vidéo est comparée a l'arriere-plan pour obtenie un
premiére estimation des zones de [l'avant-plan. Une

étiguetage par analyse en composantes connexes [7]

permet d’extraire les régions en mouvement. Poagué
région, le flot optique est estimée en utilisantriéthode
pyramidale proposée par Lucas Kanade [8]. L’ensembl
des points d'intérét [9] sont mis en correspondadtees
'image suivante, et les vecteurs de déplacemantr{e et
orientation) sont conservés.

Détection des voied.a détection de lignes appliquée ici
est similaire a celle proposée dans [10]. Dans remer
temps et pour réduire le bruit, 'image d'arriédesp est
filtrée par un filtre médian (qui possede l'avamtade
conserver les contours). L'information de contowt e
ensuite récupérée a l'aide du détecteur de Canfip. A
d’effectuer localement la détection, I'image comtenles
contours est découpée en blocs de tailles égalms. P

Edge map

Subsections

Accumulator array p=F(8)

Figure 2— Détection locale des bordures des voies. La cagte d
contours est découpée en blocs homogénes. Pouuelidog, la
matrice d’accumulation (espace de Hough) est caitst{un
point de I'image contour correspond & une sinusaides
I'espace de Hough). Par extraction des maximumuaaie
I'accumulateur, on obtient les parameétres des lgne
correspondantes aux bordures des voies.

Estimation du point de fuite En théorie, toutes les
bordures de voies convergent vers un point de.flitest
donc intéressant d'estimer ce point pour valider et
supprimer les lignes précédemment détectées. lre gei
fuite est estimé en utilisant I'approche de Matesksi
Lombardi [12] qui exploitent I'espace de Hough
(représentation polaire). Leur méthode consiste a
minimiser la fonction :

rxgiyrg iZ;:Wi o, = %,-c048,) - yo-sin(6, ))*

OuW, =v,/V, v, estle nombre de votes dans 'espace
des paramétres (lignes paramétrée(mr&i )) etVestle

nombre total de votes. Une fois le point estimé,lignes
qui sont éloignées de ce point (en utilisant url)seant
supprimées.

Estimation des lignes de profondeute but de cette
étape est d’estimer les lignes de profondeur dasséne.
Théoriquement, la profondeur d'un point physique
(relative a la caméra) dépend de sa position \adetisur
'image [13] tel que:

z= hcam.tar{tan‘l(( Y~ g) / f j + acamJ

ouys représente la position du point sur le captdw@st la
longueur du capteuf,sa distance focale,est la distance
projetée du point sur le sol a la camérg,, la hauteur de
la caméra etac,, SON orientation. La premiére étape
consiste a estimen.,, en utilisant un algorithme des



moindres carrés. Puisqfiet d sont inconnus, on suppose
des valeurs standard et fixoflS35mm etd=24mm. La
position de la caméra.,, est seulement un coefficient qui
relie la position au sa et la position sur le captew;

nous le fixons a 5m. Un exemple de lignes obtemasts
affiché sur la Figure 1.

Une fois I'ensemble de ces informations collecté&dies
sont combinées afin d'obtenir le modéle final deges.
Chaque voie est délimitée (par les lignes détegtées
découpée en sous-bandes a l'aide des

Tout d’'abord, l'image d'avant-plan est obtenu par
soustraction d’arriere-plan. Le résultat est emstiitré
(suppression de I'ombre et des pixels isolés) £blgets

en mouvement sont extraits en prenant en compte les
bordures des voies. Le suivi des objets extraitsnpe
ensuite de conserver l'identité des objets, cepauimet
d’en effectuer le comptage.

Extraction des objets Une fois l'image d’avant-plan
obtenue (cf. Section 2), les régions en mouvement s

lignes deextraits en utilisant un algorithme en composantes

profondeur. Les informations de mouvement (norme et connexes [7]. La position au sol des objets esinidéf

orientation des vecteurs de déplacement) sont pofee

comme étant le centre du segment correspondant a la

pour chaque sous-bande (Figure 3). Si trés peu de projection de la région sur la ligne perpendicealadr la
mouvement a été observé dans une zone (caracpénisé
de faibles normes des vecteurs de déplacements alo
cette zone est ignorée (considérée a l'extérieunates
zone d'intérét).

Figure 3 -Modélisation des voies de la scéne. Les sous-région

déterminées a l'aide des lignes de profondeur giant de fuite
possédent en théorie la méme surface dans le niéetd._es
vecteurs de mouvement estimés (norme et orienyatiarété

conservés et constituent une information utile g@&tape
d'analyse de comportement. La palette de couldliség pour
I'orientation des vecteurs mouvement est représesméhaut a
droite de l'image.

3 Analyse du trafic routier

L'analyse du trafic comprend les étapes suivantes
(Figure 4) :
J/ Video
Background Background
estimation subtraction

Foreground post-
processing

Object extraction and
labelisation

Object tracking

Vehicules
(id, forme, trajectoire, vitesse)

Figure 4— Etapes du systéme pour I'analyse du trafic.

direction de la voie (sur laquelle se situe I'opjetette
projection (le long de la ligne définie pour chaguaént de

la région et du point de fuite) nous donne un segrmgae
nous appellerons Plpfojected ling. Pour des raisons de
simplicité et pour atteindre un traitement en temgsal,
chaque région est approximée par sa boite englebant
seule sa couleur moyenne et son écart-type sont
conservées. Pour de petits objets (véhicules) paghnt
dans une voie (c.a.d. sans dépassements), la taajies
pixels sont localisés a l'intérieur de cette méroee \sur
image. Tandis que pour des objets plus volumineux
(camions par exemple), un nombre plus importanv@etu
étre sur plusieurs voies, ce qui pose probleme (eur
localisation de I'objet.

Figure 5-(en haut) Exemples d’arriere-plan obtenus en
modeélisant I'évolution des couleurs de chaque pgiselune
mixture de gaussiennes. (en bas) Les zones estimées
mouvement sont affichées en rouge.

Une premiére solution pour positionner [I'objet
correctement consiste a affecter I'objet a la vdans
laquelle la majorité des pixels se trouvent. Cepahd
lorsque deux véhicules sont proches, ils sont stuiar
erreur) détectés comme un seul et méme objet.



Pour contrer ce probléme, chaque pixel des régésns Suivi d'objets Le but de cette étape est de suivre un

classifié en deux classes : pixgrrect ou ambigy ou les nombre variable de cibles et de maintenir leurstitis
pixels ambigus sont ceux qui n’appartiennent pas au tout en prenant en compte les détections partielides
numéro de la voie qui a été associé a I'objet. occlusions. Le probléme de suivi multi-cible estdéigsé

par un graphe pondéré dans lequel chaque nceud
L'ambiguité est levée en utilisant quatre criteres représente un objet détecté (Figure 8). Pour dewages

successives, le graphe est réduit a un graphe thipar

1- Le rapport d'aire entre les pixe&@mbiguset la Chaque neeudd ™ du grapheG,_, (a linstantt-1) est

taille total de I'objet. n 1

2- Le rapport entre la longueur du segment PL relié & chaque noeuﬁ),tndu grapheG, (a linstantt). Un
(projected ling et la largeur de la voie.

3- La différence euclidienne des distributions de
couleur entre les pixelambiguset corrects (un caractérise la similarité entre les objets.
véhicule étant généralement globalement
uniforme en couleur).

4- La différence entre les vitesses moyennes des
pixelsambigusetcorrects

N

poids W, . est associé a chaque aréte du graphe et

Objects Candidates

Pour chaque critére, les seuils ont été déterminés
expérimentalement. Si au moins trois critéeres sérifiés,
alors la région est découpée selon les bordurevales
(Figure 7).

t-2  t-1 t

Figure 8- (a gaucheModélisation du suivi d’objets par un
graphe pondéré. Chaque nceud a l'instant t-1 est &etifaque
candidat potentiel a l'instant t. (& droite) Seules arétes dont

le poids est supérieur a un seuil sont conservées.

Figure 6— Exemple d’extraction d'objets sur I'image d’avant- o Eanidiiuias Obiects Candidates
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Un véhicule qui change de voie est découpé en dkus
gu’il ne devrait pas I'étre. On conserve donc k&mginal
du véhicule pendant le suivi afin d’étre capableaenir
en arriere et corriger si nécessaire (durant l&t@@suivi
d’objets.
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Figure 8- (a gauche) Hypothéses d’association parmi les cing
i ,, 3 cas possibles. (a droite) Décision et mise a jes dbjets selon
oz =23 _// =X les hypothéses d’association.
Figure 7- (a gauche) Exemple d’erreur de segmentation
rencontrée lorsque deux véhicules sont prochesrdgiens
orange et verte contiennent deux objets, maisiseskul objet
est détecté. (a droite) Correction de la segmentagio utilisant
les bordures des voies.




Le processus d'association consiste a associendgsts
suivis O,_, (a l'instantt-1) avec les objetd, détectés a
l'instantt. Ce processus comporte quatre étapes :

1. La premiére étape est une étape de prédiction,
dans laquelle la nouvelle position de I'objet est
estimée a partir de sa vitesse.

La seconde étape est une mesure de similarité
entre les objets permettant d'affecter un poids a
chaque aréte du graphe. Il s’agit d’'une distance
euclidienne entre les propriétés des objets
(position, couleur, écart-type). Seules les arétes
dont le poids est supérieur a un seuil sont
conservées.

La troisieme étape concerne [Iattribution
d’hypothéses d’association pour chaque objet
parmi les cing cas possibleCorrespondance
Parfaite, Perdy Nouveau Split, Merge

La derniere étape met a jour les objets selon les
hypotheses faites a I'étape 2.

2.

3.

4,

Cette derniere étape (décision et mise a jourgseute de

la fagcon suivante. Dans le cas du®rrespondance
Parfaite, I'objet est mis a jour avec le candidat
correspondant. Un obj&erduest supprimé s'il efeerdu
suffisamment longtemps. Sinon, il est conservé et o
continue de le suivre. LesdNouveaux objets sont
directement ajoutés au graphe en temps que nouveaux
nceud. Les cas deplit et deMerge sont résolus a l'aide
d’'informations temporelles, dans les deux cas,
conserve les objets originaux qui sont mis a jougcdes
candidats ayant la meilleure similarité et les tije
résultants sont créés et considérés commeveauxmais
leur existence reste en suspend.

on

La décision finale est obtenue lorsque I'assoamtie ces
derniers ne change pas pendant un certain tempgeuSi
objets sont séparésSylit) et se rejoignent de nouveau
(Merge), seul le suivi de l'objet original est conservé.
Deux objets qui ont subis un regroupemévielge ne
sont validés que s’ils ont eu la méme vitesse penth

Remarque Les véhicules a I'arrét ou en contre-sens sont
détectés en utilisant les vitesses des objets qot s
comparées aux orientations globales des sous-\®ies
véhicule est détecté comme étant a I'arrét, la rigeur

de l'arriére plan est suspendue afin d’éviter Furstation

de I'objet dans l'arriére-plan. Une classificatigrossiere
utilisant les tailles des objets (Figure 10) estefgpour
chague sous-voie en calculant quelques statistisureles
tailles des objets qui ont été suivis. Ainsi chacutes
voies construit son propre histogramme des tailles
objets. L'approche proposée est appliquée sur deux
séquences de test dans lesquelles la vérité tearaité
obtenu manuellement. Le comptage de véhicules quresi
leur classification sont effectués pour chaque .vbies
objets détectés et non-détectés sont comptés (en exi
considéré comme détecté s'il est correctement sluirant

la séquence, c.a.d durant la période de temps
correspondant au déplacement d’'un objet sur laiéndé

la longueur de la voie ), puis comparés a la vdetaain,

et on vérifie si les véhicules ont été détectés damonne
voie (Table I).

L'utilisation d'un découpage a l'aide des borduiss
voies a permis d’améliorer la précision sur la ciiéde (de

92% a 96% pour la premiére séquence et de 90 a 93%
pour la seconde séquence), sur la localisatiorO(dé a
93% pour la premiére séquence et de 93 a 96% pour |
seconde séquence) et sur la classification (de 8®%%6
pour la premiére séquence et de 93 a 94% pouctmde
séquence).

| &

période de temps correspondant au déplacement d’'un

objet sur la moitié de la longueur de la voie (Etie
supérieure de la route n'étant pas significativisgue les
objets sont trop petits).

Comme mentionné dans la tachexdtaction d’'objets
lorsqu’un objet est découpé (par les bordures déss)
I'original est conservé et les objets résultantst Suivis
indépendamment. Pour corriger les susceptiblesirsraze
découpage, on utilise I'estimation de leur vite&sds ont
conservés la méme vitesse, alors ils sont de nodvea
regroupés. Le résultat de la détection d'objetdeats
trajectoires est montré sur la Figure 9.

Figure 9— Résultat de la détection des objets, leur suivi
(trajectoires) et de leur classification en fonctides
histogrammes de tailles de chaque sous-voie.
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Figure 10- Exemple d’histogramme des tailles des objets
détectés pour une sous-région de la scene. Chaassadis-
régions construit son propre histogramme utile a la
classification.
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Séquence 1| Veérité | Précision | Précision sur Précision
(20 Terrain | Détection la position Classification
minutes)
Sans 224 92% 90% 89%
découpage
Approche 224 96% 93% 91%
proposée
Séquence 2| Vérité | Précision | Précision sur Précision
(30 Terrain | Détection la position Classification
secondes)
Sans 30 90% 93% 93%
découpage
Approche 30 93% 96% 94%
proposée

Table I-Résultat du comptage de véhicules pour les deux
séquences de test.

4 Conclusion

Nous avons présenté un systeme d'analyse de ftrafic
capable de compter et détecter les véhicules @f’'au en
contre-sens. En définissant des pixels ambigus fesur
objets détectés, le systeme utilise la modélisatienla
scéne pour améliorer la détection et le suivi dejets
pendant le processus. Les
prometteurs et montrent la robustesse du systéopopé

a suivre plusieurs objets simultanément et a cerrigs
erreurs de segmentation. La simplicité de I'appeoch
permet une implémentation facile et atteint untéraent
en temps réel.
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