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Résumé. La reconnaissance automatique d’un mouvement de foule, capturé par
une caméra de vidéo-protection, peut être d’une aide considérable pour les forces
de l’ordre qui ont pour mission d’assurer la sécurité des personnes sur la voie
publique. Dans ce cadre, nous proposons d’entraîner un modèle issu de l’ar-
chitecture TwoStream Inflated 3D, pré-entrainé sur les jeux de données sources
ImageNet et Kinetics, à classer des séquences vidéo de mouvements de foule
issues du jeu de données cible Crowd-11. En comparant nos résultats à l’état-de-
l’art, notre modèle supplante son score de précision.

1 Introduction
Afin de gérer un mouvement de foule en amont, les forces de l’ordre peuvent recourir à

l’usage des caméras de vidéo-protection (Drews et al., 2010; Sultani et al., 2018; Porikli et al.,
2013). L’installation de ces caméras couvre une grande partie de l’espace public (Kritter et al.,
2019). Bien que l’un de leurs usages le plus commun est la récupération d’images attestant
d’une activité criminelle et leur emploi par la suite à des fins judiciaires, l’usage qui commence
à en être fait est l’analyse des comportements de foule afin de prédire des situations anormales
(Sultani et al., 2018). Toutefois, malgré l’abondance d’images brutes, provenant des caméras
de vidéo-protection, il n’existe pas à ce jour de modèle issu de l’apprentissage profond qui
serve dans tous les scénarios possibles de scènes de foule. Ceci est dû à la rareté de données
annotées disponibles publiquement (Carreira et Zisserman, 2017).

Récemment, une équipe du CEA (Commissariat à l’énergie atomique et aux énergies alter-
natives) a créé un jeu de données appelé Crowd-11 (Dupont et al., 2017). Ce jeu de données, de
plus de 6000 séquences vidéo, constitue une contribution majeure pour l’analyse du compor-
tement de foule car il décrit une dizaine de comportements observables dans la voie publique.

Dans ce travail, nous appliquons l’apprentissage par transfert pour classer les séquences
vidéo de mouvements de foule. Dans ce cadre, notre tâche consiste à étiqueter une vidéo.
Pour ce faire, nous affinons un modèle issu de l’architecture TwoStream Inflated 3D ConvNet
(TwoStream-I3D) (Carreira et Zisserman, 2017) pré-entrainé sur les jeux de données Image-
Net (Deng et al., 2009) et Kinetics (Kay et al., 2017), sur ce qui a pu être récupéré du jeu de
données Crowd-11. Le modèle TwoStream-I3D affiné est comparé à un modèle issu de l’ar-
chitecture 3D Convolutional Networks (C3D) (Tran et al., 2015), pré-entrainé sur le jeu de
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données Sports-1m avant d’être affiné sur Crowd-11. La suite du papier est organisée comme
suit : dans la Sous-section 2.1, nous parlons brièvement de ce qui se fait dans le domaine de
l’analyse des foules. Dans la Sous-section 2.2, nous présentons le jeu de données Crowd-11.
Dans la Section 3, nous introduisons l’apprentissage par transfert dans le cadre de la classifica-
tion de vidéos, et nous présentons les architectures pour lesquelles nous l’avons appliqué. Dans
la Section 4, nous présentons les différents modèles que nous avons entrainés, et puis évalués,
sur le jeu de données Crowd-11.

2 Contexte

2.1 État de l’art

Depuis plus de deux décennies, l’analyse des foules fait partie de la recherche en vision par
ordinateur. Les travaux réalisés dans ce domaine se subdivisent en deux grandes catégories :
le calcul des statistiques de foule, et l’analyse des comportements de foule (Zhan et al., 2008;
Lamba et Nain, 2017; Grant et Flynn, 2017).
Calcul des statistiques de foule :

— Comptage du nombre de personnes d’une foule : comme son nom l’indique, cette
branche de l’estimation des statistiques de foule consiste à compter le nombre de per-
sonnes constituant la ou les foules d’individus capturées dans une scène (Ranjan et al.,
2018).

— Estimation de la densité des foules : les travaux qui estiment la densité d’une scène
de foule, tel que Xu et al. (2017), peuvent être d’une aide considérable pour les forces
de l’ordre ou les organisations de gestion des mouvements de foule.

Analyse des comportements de foule :
— Analyse des trajectoires : l’analyse des trajectoires fait partie de ce qui se fait le plus

en analyse des comportements de foule (Lu et al., 2017). L’analyse des trajectoires peut
aider à détecter des groupes d’individus (Solera et al., 2015), détecter des trajectoires
anormales (Coşar et al., 2016), ou prédire l’évolution des trajectoires (Alahi et al.,
2016).

— Reconnaissance des actions de groupes : suite à une détection des groupes à partir
des formations qu’ils observent, certains travaux se penchent sur la reconnaissance des
actions menées en groupe (Ibrahim et al., 2016). La détection et l’étude des comporte-
ments de groupes font partie des approches mésoscopiques en analyse des foules, car
un groupe est à mi-chemin entre l’individu et la foule (Shao et al., 2018).

— Détection d’anomalies : souvent considérée comme un sujet à part entière ou cou-
plée avec un autre sous-sujet de l’analyse des foules, l’on peut faire de la détection
d’anomalies pour n’importe quelle tâche de l’analyse des foules (Zhou et al., 2018).

L’analyse des foules peut recourir à l’extraction manuelle d’un certain nombre d’indices visuels
(Zhan et al., 2008; Lamba et Nain, 2017; Grant et Flynn, 2017; Li et al., 2015). Cette tâche
difficile, et sujette à un certain nombre d’omissions, peut être déléguée aux réseaux de neurones
profonds qui sont souvent capables de mieux repérer les indices visuels significatifs (Tripathi
et al., 2018).
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2.2 Le jeu de données Crowd-11
Créé par une équipe du CEA-LIST (Dupont et al., 2017), ce jeu de données récent et

totalement annoté, contient plus de 6000 séquences vidéo. Les séquences vidéo disposent de
résolutions variables allant de 220×400 à 700×1250, et proviennent à la base d’une multitude
de sources pré-existantes. Les vidéos sont classées en 11 catégories.

Dans ce qui suit, nous décrivons les comportements correspondants aux 11 classes conte-
nues dans le jeu de données Crowd-11 :

0. Gas Free : Individus marchant dans toutes les directions sans rencontrer d’obstacles.
1. Gas Jammed : Foule congestionnée.
2. Laminar Flow : Individus marchant dans une seule direction.
3. Turbulent Flow : Foule marchant dans une seule direction perturbée par un individu

marchant à contresens.
4. Crossing Flows : Deux foules qui se croisent.
5. Merging Flows : Deux foules qui convergent.
6. Diverging Flow : Une foule qui se subdivisent en deux foules.
7. Static Calm : Une foule d’individus statiques et calmes.
8. Static Agitated : Une foule d’individus statiques et agités.
9. Interacting Crowd : Deux foules d’individus qui s’opposent. Cette classe contient des

scènes de conflits.
10. No Crowd : Aucune présence humaine dans la scène.
Les vidéos proviennent principalement de trois sites d’hébergement de vidéos et qui sont

Youtube 1, Pond5 2, et GettyImages 3.
Le reste provient des jeux de données suivants : UMN SocialForce, AgoraSet, PETS-2009,

Violent-Flows, Hockey Fights and Movies, WWW Crowd, CUHK Crowd, et Shanghai Worl-
dExpo’10 Crowd.

La plupart de ces jeux de données sont publiquement disponibles et facilement accessibles.
Toutefois, certains ne le sont plus tels que WWW Crowd, CUHK Crowd, et Shanghai Worl-
dExpo’10 Crowd. À cause de cela, nous n’avons pas pu récupérer le jeu de données Crowd-11
dans sa totalité. Ce qui a pu être récupéré représente approximativement 90% du jeu de don-
nées initial. Une estimation de la répartition des séquences récupérées par classe permet de
constater qu’il n’y a pas eu une perte majeure par rapport au jeu de données initial, comme
nous pouvons l’observer dans le tableau 1.

3 Apprentissage par transfert
Le but de l’apprentissage par transfert est de transmettre les connaissances apprises par un

modèle à partir d’un jeu de données source vers un jeu de données cible (Pan et Yang, 2010).
Dans des travaux récents, l’apprentissage par transfert pour la classification des clips vidéo a
été appliqué pour la reconnaissance d’actions dans des scènes individuelles (Carreira et Zisser-
man, 2017; Tran et al., 2015). Dans cette situation, l’objectif est de transférer les connaissances

1. Youtube : https://www.youtube.com/
2. Pond5 : https://www.pond5.com/
3. GettyImages : https://www.gettyimages.fr/

https://www.youtube.com/
https://www.pond5.com/
https://www.gettyimages.fr/
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Étiquette Nom de la classe #vidéos (qté originale) #vidéos récupérées
0 Gas Free 529 477
1 Gas Jammed 520 508
2 Laminar Flow 1304 1189
3 Turbulent Flow 892 862
4 Crossing Flows 763 717
5 Merging Flow 295 267
6 Diverging Flow 184 189
7 Static Calm 737 686
8 Static Agitated 410 351
9 Interacting Crowd 248 153

10 No Crowd 390 370

TAB. 1 – Tableau comparatif entre le nombre de vidéos récupérées et le nombre de vidéos
original par classe pour le jeu de données Crowd-11.

acquises d’un jeu de données source vers un jeu de données cible appartenant au même do-
maine. Dupont et al. (2017) a appliqué cette opération en transférant les connaissances qu’un
modèle a apprises d’un jeu de données source de reconnaissance d’actions à un jeu de données
cible illustrant des mouvements de foule. Afin de surpasser les problèmes liés à l’apprentissage
par transfert, en passant d’un domaine à un autre, nous appliquons l’apprentissage par transfert
en lançant la procédure d’ajustement sur un nombre important d’époques (entre 30 et 40).

3.1 Architectures implémentées
Nous avons sélectionné trois modèles à affiner de deux architectures : C3D et TwoStream-

I3D. Le choix de l’architecture TwoStream-I3D est principalement motivé par les bons résultats
obtenus par ses modèles par rapport aux modèles C3D lorsqu’ils effectuent la reconnaissance
d’actions dans des scènes individuelles à partir des jeux de données UCF-101 et HMDB-51
(Carreira et Zisserman, 2017). L’équipe du CEA ayant obtenu les meilleurs résultats avec l’ar-
chitecture C3D, son choix dans nos expériences est naturel car nous n’avons pas été en mesure
de récupérer le jeu de données Crowd-11 dans son intégralité. Un modèle C3D pré-entrainé sur
Sports-1m a obtenu ses meilleurs résultats en classant les vidéos de Crowd-11 (Dupont et al.,
2017). Ce modèle représente donc pour nous le résultat de base à améliorer au cours de nos
expériences. Plus de détails sur les architectures implémentées peuvent être trouvés dans ce
papier Bendali-Braham et al. (2019).

3.1.1 Réseaux de neurones 3D Convolutional Neural Network

Nous avons décidé de ré-implémenter une version des réseaux de neurones convolutifs 3D
correspondant à l’architecture décrite dans Tran et al. (2015).

Comme nous l’avons déjà mentionné, l’équipe du CEA obtient sa meilleure performance
avec C3D après avoir pré-entrainé le modèle sur le jeu de données Sports-1m (Karpathy et al.,
2014).
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3.1.2 Réseaux de neurones Two-Stream Inflated 3D

Carreira et Zisserman proposent l’architecture Two-Stream Inflated 3D Neural Network
(Carreira et Zisserman, 2017). Cette architecture a été utilisée pour apprendre la reconnaissance
d’actions dans des scènes individuelles, où elle a obtenu de très bons résultats par rapport à
C3D. Nous l’utilisons pour apprendre à reconnaître les mouvements de foule.

Carreira et Zisserman ont pré-entrainé un modèle TwoStream-I3D sur ImageNet (Deng
et al., 2009) et Kinetics (Kay et al., 2017). En testant ce modèle sur les jeux de données UCF-
101 et HMDB-51, ils ont considérablement dépassé les performances des modèles C3D qui
ont été pré-entraînés sur Sports-1m (Carreira et Zisserman, 2017). Dans notre cas, nous avons
décidé de transférer les connaissances acquises d’une branche RVB de l’architecture I3D sur
les jeux de données sources ImageNet et Kinetics vers le jeu de données cible Crowd-11. Nous
avons fait la même chose pour le modèle TwoStream-I3D en transférant les connaissances
apprises de la branche RVB et de la branche flux optique de l’architecture au jeu de données
cible. Nous avons extrait le flux optique de chaque clip vidéo en utilisant l’algorithme TV-L1
(Zach et al., 2007).

4 Expérimentations sur Crowd-11

Dans les expériences que nous avons réalisées, nous avons décidé pour chaque architecture
d’affiner un modèle pré-entrainé et d’entraîner un modèle à partir de zéro sur Crowd-11. Dans
le cas du modèle pré-entraîné C3D, le pré-entraînement a été réalisé sur le jeu de données
Sports-1m. Dans le cas des modèles I3D/TwoStream-I3D, le pré-entraînement a été effectué
sur ImageNet, puis sur la version RVB de Kinetics pour la branche RVB, et la version flux
optique de Kinetics pour la branche du flux optique.

En prenant en compte les paramètres d’apprentissages trouvés sur Tran et al. (2015) et Car-
reira et Zisserman (2017) respectivement pour les modèles C3D et TwoStream-I3D, nous avons
choisi d’appliquer la descente du gradient stochastique (SGD) comme fonction d’optimisation,
et avons fixé le taux d’apprentissage initial à 0, 003. La fonction de perte choisie pour ces expé-
riences est l’entropie croisée catégorielle. Afin d’être très proche des hyper-paramètres utilisés
pour C3D par Dupont et al. (2017), nous avons divisé le taux d’apprentissage par 10 toutes les
4 époques. Cependant, nous n’avons pas reproduit cette opération lors de l’entraînement des
modèles I3D et TwoStream-I3D. Pour ces derniers, nous avons choisi de diviser le taux d’ap-
prentissage par 10 uniquement si la valeur de l’erreur augmente sur l’ensemble de validation.
Pendant la phase d’entraînement, le nombre d’époques a été fixé à 40 pour les modèles C3D
et à 30 pour les autres, afin de maximiser les chances des modèles C3D d’obtenir de meilleurs
scores. Un modèle est enregistré à la fin de chaque époque. À la fin de la phase d’apprentis-
sage, nous avons choisi de sauvegarder le modèle minimisant la fonction de perte lors de la
phase de validation. Lors de l’affinement des modèles, nous avons décidé de ne geler aucune
couche des réseaux, car les jeux de données sources sur lesquels nos modèles ont été pré-
entraînés diffèrent beaucoup de ceux que nous voulons apprendre. Par conséquent, nous avons
décidé de rétropropager la mise à jour des poids des réseaux sur l’ensemble des architectures
des réseaux lors des phases d’apprentissage. Contrairement à Dupont et al. nous n’avons pas
appliqué de méthodes d’augmentation des données pour entraîner nos modèles. Sachant que
l’augmentation des données est une méthode de régularisation, nous voulons voir si nos mo-
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Modèle Condition d’entraînement Précision
Notre C3D Sans pré-entraînement 31.88%

C3D Dupont et al. Sans pré-entraînement 46.9%
Notre C3D Pré-entrainé 58.29%

C3D Dupont et al. Pré-entrainé 61.6%

TAB. 2 – Comparaison entre notre version de C3D et celle de Dupont et al. (2017)

Architecture Condition d’entraînement Moyenne Min Max
I3D Sans pré-entraînement 47.01% 40% 53.36%
C3D Sans pré-entraînement 31.88% 28.82% 36.43%

TwoStream-I3D Sans pré-entraînement 47.85% 43.91% 52.42%
I3D Pré-entrainé 58.97% 56.33% 60.17%
C3D Pré-entrainé 58.29% 57.19% 60%

TwoStream-I3D Pré-entrainé 68.2% 66.01% 70.34%

TAB. 3 – Précision obtenue à la suite de la validation croisée avec K=5.

dèles ne souffrent pas d’un sur-apprentissage sur la version basique du jeu de données (Dvornik
et al., 2018). Par ailleurs, nous voulons déterminer quelles classes nuisent à l’apprentissage de
nos modèles, sans parer à ce problème en utilisant l’augmentation des données. Comme nous
comptons tester plusieurs méthodes d’augmentation des données vidéo, nous préférons nous
consacrer à ce problème ultérieurement.

4.1 Validation croisée à 5 échantillons

Notre version de Crowd-11 est composée de 1641 scènes. Ces scènes ont été divisées en
5769 clips vidéo. Pour éviter que des échantillons se chevauchent, nous avons décidé de conser-
ver tous les clips d’une même scène dans un même échantillon. Lorsque nous sélectionnons
une scène à ajouter à un échantillon, notre sélection fait en sorte de maintenir une similarité ap-
proximative des échantillons en termes de nombre de clips par classe. Pour entraîner ou ajuster
nos modèles, nous avons divisé le jeu de données en 5 échantillons, et avons décidé d’appliquer
la validation croisée 5 fois. Pour chaque itération de la validation croisée, nous avons choisi
3 échantillons pour constituer l’ensemble d’apprentissage, un pour constituer l’ensemble de
validation et un dernier pour l’ensemble de test. À chaque itération de la validation croisée,
l’ensemble de test change. L’ensemble de validation est choisi de manière aléatoire parmi les
4 échantillons restants.

Comme nous avons appliqué une validation croisée 5 fois pour chacun de nos trois modèles
en prenant en compte les deux conditions d’entraînement : l’entraînement à partir de zéro, et
l’ajustement d’un modèle pré-entraîné ; nous avons lancé 30 procédures d’entraînement 4.
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FIG. 1 – Matrices de confusion globales, des modèles pré-entrainés, calculées à la suite de la
validation croisée à 5 échantillons

4.2 Discussion des résultats obtenus
Selon les résultats affichés sur le tableau 2, nous observons que le modèle C3D entrainé à

partir de zéro n’est pas aussi performant que le modèle entraîné par Dupont et al. (2017). Cela
peut avoir plusieurs raisons : une possible différence entre les hyperparamètres que nous utili-
sons et ceux qui sont utilisés par les auteurs de Crowd-11 pour l’entraînement de leur modèle,
la différence entre nos deux jeux de données, et le fait que nous n’ayons pas recours à l’aug-
mentation des données vidéo. Selon les résultats affichés dans le tableau 3, nous constatons que
les modèles C3D et I3D obtiennent des résultats presque identiques lors de la classification des
clips vidéo lors de phase de test. C3D n’est dépassé que d’environs 0, 6% de précision par le
modèle I3D. Cette légère différence de performances peut s’expliquer par le fait que l’archi-
tecture C3D doit entraîner 78 millions de paramètres, tandis que l’architecture I3D compte 12
millions de paramètres ainsi qu’une structure profonde. De plus, nous observons que le modèle
TwoStream-I3D arrive bien à tirer profit du flux optique lors de l’affinement. Cela n’est pas le
cas lorsqu’il est entraîné à partir de zéro. Globalement, les modèles TwoStream-I3D obtiennent
les meilleurs scores.

À partir des matrices de confusion affichées sur la figure 1, nous observons que chaque
modèle éprouve des difficultés face aux mêmes classes indicées de 3 à 6, qui sont respective-
ment : Turbulent Flow, Crossing Flows, Converging Flow et Diverging Flow. Nous constatons,
également, que les clips appartenant à ces classes, y compris la classe Laminar Flow, sont fré-
quemment confondus. Alors que la classe Laminar Flow n’est pas une grande source de confu-
sion, car la foule y suit une direction unique, les multiples transitions clés observables dans les
quatre autres classes peuvent perturber la décision du classifieur. Par exemple, nous observons
que la classe Merging Flow n’est pas confondue avec la classe Diverging Flow, ce qui montre
que le classifieur apprend bien à différencier entre ces deux comportements. Cependant, ces
deux classes sont fréquemment confondues avec la classe Crossing Flows. Lorsqu’une foule
se croise avec une autre, des comportements de convergence et de divergence sont observés.
De plus, alors que Crossing Flows est composée par ≈ 850 clips, les classes Merging Flow et
Diverging Flow sont composées par ≈ 200 clips chacune (comme indiqué dans le tableau 1).
Cette situation peut amener deux classes à être englouties par une classe plus globale, telle que
la classe Crossing Flows.

4. Le code source de ce travail est disponible ici :
https://github.com/MounirB/Crowd-movements-classification

https://github.com/MounirB/Crowd-movements-classification
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5 Conclusion et perspectives
Dans ce travail, nous avons étudié la capacité du réseau TwoStream Inflated 3D à tirer pro-

fit de son pré-entraînement sur les jeux de données ImageNet et Kinetics pour la classification
des comportements de foule sur le jeu de données Crowd-11. Après avoir transféré les connais-
sances apprises des jeux de données sources vers le jeu de données cible, le modèle produit
surpasse l’état-de-l’art, sur Crowd-11, avec une marge conséquente de ≈ 10% de précision.
Cependant, du fait du score qu’il a obtenu, le classifieur ne peut pas être, pour l’instant, consi-
déré comme un outil de classification précis pour la gestion des mouvements de foule. Sur la
base des résultats obtenus, nous avons l’intention de voir dans quelle mesure nous pouvons les
améliorer en testant les méthodes suivantes :

— Appliquer l’augmentation des données vidéo ;
— Remédier aux classes défectueuses du jeu de données Crowd-11 en leur ajoutant des

clips vidéo ;
— Tester des modèles issus des architectures Temporal 3D ConvNets (T3D) (Diba et al.,

2017) et ActionVLAD (Girdhar et al., 2017), car les modèles de ces architectures ob-
tiennent des scores supérieurs à 90% de précision sur les jeux de données UCF-101 et
HMDB-51 ;

— Modifier l’architecture Inflated 3D via :
— L’ajout de nouveaux modules Inception ;
— L’hybridation de l’architecture I3D avec l’une des deux architectures T3D ou Ac-

tionVLAD.
— Prendre en compte des entrées d’une étape de prétraitement, comme l’extraction des

trajectoires denses (iDT) (Wang et Schmid, 2013), avant de procéder à l’entraînement
des modèles.
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Summary
The automatic recognition of a crowd movement captured by a CCTV camera can be of

considerable help to security forces whose mission is to ensure the safety of people on the
public area. In this context, we propose to fine-tune a model from the TwoStream Inflated 3D
architecture, pre-trained on the ImageNet and the Kinetics source datasets, to classify video
sequences of crowd movements from the Crowd-11 target dataset. The evaluation of our model
demonstrates its superiority over the state-of-the-art in terms of classification accuracy.


