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Plusieurs systèmes possibles :

- validateurs électroniques de tickets ; 
- capteurs dans le plancher ;
- détection individualisée aux portes.
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[1] J. He et A. Arora, A regression-based radar-mote system for people counting, PerCom, 2014.
[2] M. Rauter, Reliable human detection and tracking in top-view depth images, CVPRW, 2013.
[3] Z. Chen et al., SVM based people counting method in the corridor scene using single-layer laser 
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Etat de l’art dans ce 
contexte applicatif

4/18



Etat de l’art dans ce 
contexte applicatif

Plusieurs systèmes possibles :

- validateurs électroniques de tickets ; 
- capteurs dans le plancher ;
- détection individualisée aux portes.

Parmi la détection individualisée, différents 
capteurs : radar [1], caméra active [2], scanner laser 
[3], caméra classique.

Parmi les approches caméra classique, on trouve :
- des cascades de classifieurs Integral Channel 

Features [4] ;
- des opérateurs morphologiques [5] ;
- des histogrammes de gradient orientés [6].[1] J. He et A. Arora, A regression-based radar-mote system for people counting, PerCom, 2014.
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- capteurs dans le plancher ;
- détection individualisée aux portes.

Parmi la détection individualisée, différents 
capteurs : radar [1], caméra active [2], scanner laser 
[3], caméra classique.

Parmi les approches caméra classique, on trouve :
- des cascades de classifieurs Integral Channel 

Features [4] ;
- des opérateurs morphologiques [5] ;
- des histogrammes de gradient orientés [6].

Peu de méthodes par apprentissage profond, 
pourtant démonstration de bonnes performances de 
détection [7].

[1] J. He et A. Arora, A regression-based radar-mote system for people counting, PerCom, 2014.
[2] M. Rauter, Reliable human detection and tracking in top-view depth images, CVPRW, 2013.
[3] Z. Chen et al., SVM based people counting method in the corridor scene using single-layer laser 
scanner, ITSC, 2016.
[4] M.K. Kocamaz et al., Vision-based counting of pedestrians and cyclists, WACV, 2016.
[5] Z. Yu et al., Pedestrian counting based on spatial and temporal analysis, ICIP, 2014.
[6] B. Benfold et I. Reid, Stable multi-target tracking in real-time surveillance video, CVPR, 2011.
[7] C. Gao et al., People counting based on head detection combining Adaboost and CNN in crowded 
surveillance environment, Neurocomputing, 2016. 4/18



Verrous

- Variabilité des cibles (tenue 
vestimentaire, morphologie)

- Encombrement de la scène (heure de 
pointe)

- Contrainte de traitement à temps 
différé
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Couplage détecteur-traqueur
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propres à chaque détection

Image 
d’entrée

T = 0

Image 
d’entrée

T = 1

Couplage détecteur-traqueur DeepSORT [8]

Association des détections 
dans le temps

Suivi avec DeepSORT

0.98      0.02

0.02      0.98

t1det1                 t1det2

t0det1

t0det2

[8] N. Wojke et al., Simple Online and Realtime Tracking with deep association metrics, ICIP, 2017.
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Mise en oeuvre



+

Intel Xeon E5-1620 / 3.5 GHz

+

16Go RAM

Apprentissages et évaluations présentées Perspective embarquée

10x moins puissante que la Titan Xp
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Dataset in situ en vue 
zénithale

Exemples
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d’entrée

T = 1

Association des 
détections dans 

le temps
0.98 0.02

0.02 0.98

Comparaison de 3 détecteurs deep learning...

…couplés à différents extracteurs de caractéristiques

Faster R-CNN (2015)

SSD (2015)

YOLO (2016)

Suivi avec DeepSORT
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Evaluations



Evaluation des détecteurs

- Détecteurs générant peu de fausses 
alarmes (max 1.5 FPPI à heure de pointe)

- Scénario heure de pointe plus difficile
- Mêmes tendances selon les plis 8

FRRCNN + ZF

11

SSD + Inception

9

SSD + Mobilenet

5

YOLO + Darknet1912

YOLO + Darknet53

18

FRRCNN + Resnet
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Evaluation des détecteurs

- Résultats stables selon les plis
- SSD (Inception + Mobilenet) et YOLOv2 moins robustes face à l’encombrement
- FRRCNN plus lent, SSD plus rapide, YOLO entre les deux selon le réseau
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Evaluation du couplage détecteur-traqueur DeepSORT
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Evaluation du couplage détecteur-traqueur DeepSORT

- MOTP > 77.0 : bonne localisation des trajectoires
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Evaluation du couplage détecteur-traqueur DeepSORT

- MOTP > 77.0 : bonne localisation des trajectoires
- Meilleure gestion des faux positifs que des faux négatifs
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Evaluation du couplage détecteur-traqueur DeepSORT

97

FRRCNN + ZF

97

SSD + Inception

95

SSD + Mobilenet

83

YOLO + Darknet19

117

YOLO + Darknet53

158

FRRCNN + Resnet
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Démonstration
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TIPAD-4 - YOLOv3 Darknet53 TIPAD-5-2 - FRRCNN ZF

https://docs.google.com/file/d/1gMo54nIBCOFUKCrTPUEPEfx97FVLekYx/preview
https://docs.google.com/file/d/1HcedwEO1J2vT0RLL-6XtV3mIsW4R4eJe/preview

