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Contexte applicatif SURETE

... depuis les années 2000

SECURITE
* Automatisation de certaines fonctions de surveillance
- Exploitation / interprétation du contenu des flux de vidéo et audio
surveillance
Enceinte d’un véhicule Infrastructure

Projet STATUE (ANR)

Projet TESS, EVAS
(ANR)

Projet BOSS (EU-Celtic),
SURTRAIN (ANR), DéGIV (FUI)

>‘.’< Universiteé
»~" Gustave Eiffel



Contexte applicatif
..« @aujourd’hui et depuis 2019
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Contexte applicatif
.. les événements d’intérét

* Quels sont les événements a détecter ou identifier (les « classes ») ?

- Dégradation du matériel

3.*% - Chute de passagers
g S - Actes d'incivilité ou de violence
u‘i_§ - Bagage abandonné
° - Passagers bloqués entre les portes
g - Détection d’'obstacles en voies
E - Détection d’'une voie endommagée
E - Détection en bord de voie (agents / piétons / feu / animal)
c

- Etat passage a niveau
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Contexte applicatif

... les contraintes

* Les contraintes liées a I'environnement
- La variation d’échelle
- Les occultations
- Point de vue variable des caméras
- Le champ de vision parfois limité
- Bruit dans les signaux

- Diversité des environnements et des situations

* Les contraintes liées aux données
- Le manque de données (bases de données ouvertes vs privées)
- Déséquilibre du nombre d’échantillons par « classe »

- Présence d'événements rares
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Contexte applicatif
... I'Objectif

Réseau de neurones
profond

Séquence d’images

Signal sonore

Détection d’un événement
anormal

Identification d’un des
événements d’intérét
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Contexte applicatif
... le cas d’usage
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Meéthodologie

..« les données au cceur de I'apprentissage

Elles doivent étre en quantité suffisante pour s’assurer d’'avoir une base
d'apprentissage, une base de validation et une base de test

S’assurer de la diversité et la représentativité des événements
anormaux. Les événements anormaux étant souvent rares, il est difficile de
collecter suffisamment d'exemples. Il faut gérer ce déséquilibre pour :

- entrainer des modeles robustes

- Obtenir des modeles non biaisés vers la détection des événements
normaux uniguement ou qui montreraient des performances variables
d’'un événement a l'autre

La labellisation manuelle des événements est une tache fastidieuse et sujette
a des erreurs : utilisation de méthodes automatisées ou semi-automatisées
d’annotation

Ethique : Vie privée et protection des données. La capture et I'analyse des
vidéos de transport en commun impliguent des questions de vie privée. Il faut
garantir que l'utilisation de ces bases de données respecte les lois Do
sur la protection des données personnelles, telles que le RGPD en O i
Europe
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Méthodologie

..« ’'apprentissage supervisé : approche classique

« Pour identifier chaque événement : apprentissage « supervisé »

- La base de données d’apprentissage doit comporter des échantillons pour
chaque classe d’événements a identifier i.e. chaque donnée est associé a

un label (son appartenance a une classe)

- Les classes doivent étre équilibrées

- Le réseau appris doit permettre d’associer une classe « événement »

lorsqu’on lui présente une ou des images

« These CIFRE SNCF de Tony Marteau, Approche neuronale profonde pour la
reconnaissance conjointe audio-vidéo de violences dans un environnement

ferroviaire embarqué, encadrée par David Sodoyer et al., 2023
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Video

(224, 224, 3)
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Meéthodologie
... apprentissage « non » et « auto » supervisé
Tres peu d’instances
des événements
anormaux dans les
bases de données

* Chaque événement est considéré comme une anomalie :
apprentissage « non » et « auto » supervisé

- La base de données d’apprentissage ne comporte aucune
anomalie - seule |la base de test en comporte

- Définition de taches « prétextes » (taches proxy) =
apprentissage de I’espace de représentation des données

- Le modele apprend a reconstruire des données normales -
anomalie détectée en fonction des erreurs de
reconstruction
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Espace de
représentation

Méthodologie

.« Utilisation de modeles génératifs

- Définition de taches « prétextes » (taches proxy) =
apprentissage de I’espace de représentation des données

- Le modele apprend a reconstruire des données normales -
anomalie détectée en fonction des erreurs de reconstruction

Un modele génératif est appris pour capturer la distribution des
données d'entrainement - générer de nouvelles données similaires.

Generative Adversarial Networks (GAN), Conditional GAN, AutoEncoder (AE),
Variational AE
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Méthodologie

.« Utilisation de modeles génératifs

Tache « proxy » : Reconstruction en apparence

Modéle génératif

0, =argmin L(X, 0)
6

Images d’apprentissage = aucune anomalie

[tération 1

Sortie au cours de I'apprentissage

[tération 2

[tération'n
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Méthodologie

.« Utilisation de modeles génératifs

Tache « proxy » : Prédiction de lI'image a l'instant ¢

Modeéle génératif

9* = arg;mn L(X,0) Images a l'instant ¢

Images successives
entre t-n et t-1

Images d’apprentissage = aucune anomalie

[tération 1

Sortie au cours de I'apprentissage

[tération 2

[tération'n
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Meéthodologie

.=« détection d’une anomalie

* Inférer chaque réseau entrainé sur les images d’entrée d’'une séquence et calculer I'erreur de
reconstruction ou de prédiction

 Combiner les erreurs calculées pour déterminer si oui ou non une anomalie est en cours

Détection d’'une porte bloguée

Détection d’'une posture inconnue
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Resultats ®
... architecture GAN adaptée )
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Meéthodologie

..« architecture GAN adaptée
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Conclusions et perspectives

Problématique IA et analyse audio/vidéo au COSYS-LEOST
- Apprentissage machine : supervisé, non et auto supervisé - événements rares

- Résultats qui sont ceux rencontrés dans I’état de I’art mais dans des contextes
d’application beaucoup plus contraints et en présence d’événements complexes
(interactions)

Faire en sorte que le modele s’adapte « facilement » a d’autres véhicules ferroviaires
(mobilier et agencement différents), qu’il soit robuste a la variabilité des situations etc.

- Création de base de données — synthese ou systeme génératif
Complexité calculatoire (apprentissage et inférence) —» énergivore

Utilisation d'une autre technologie de caméras : caméra neuromorphique - moins
consommatrice, données plus « sparses », réseau a impulsions, apprentissage plus
difficile, implantation sur du matériel spécifigue moins consommateur
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