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Introduction générale

“Je comprends comment. Je ne comprends pas pourquoi.”

George Orwell - 1984

La quantité d’images et de vidéos numériques produite est en perpétuelle crois-
sance, les utilisateurs ne se limitant plus aux seuls professionnels de l’audiovisuel. En
effet, chacun peut aujourd’hui, par le biais des nouveaux médias, produire ses propres
flux de vidéos numériques. Ainsi, des besoins considérables apparaissent dans de
nombreux domaines devant permettre l’exploitation et la consultation automatiques
de ces quantités importantes de vidéos. En particulier, les informations recherchées
concernent souvent la détection d’événements particuliers ainsi que la compréhen-
sion des activités observées. Des illustrations nombreuses peuvent en être trouvées
dans les domaines de la vidéo-surveillance ou des vidéos de sport notamment.

Contrairement aux images fixes, les vidéos offrent un contenu par définition dyna-
mique, devant fournir une information pertinente pour la compréhension d’activités.
Afin d’illustrer l’importance du contenu dynamique pour l’interprétation de vidéos,
Johansonn [Johansson 73] a montré que l’être humain peut reconnaître des actions et
des activités à partir de données purement dynamiques. L’analyse des mouvements
est donc une partie importante des recherches en vision par ordinateur, et regroupe de
nombreuses problématiques. Mitiche et al. [Mitiche 96] ont ainsi tenté de dresser une
liste des différents domaine de recherche formant l’analyse de mouvements dans des
vidéos. Les principales problématiques à considérer sont :

- la détection du mouvement,
- la segmentation du mouvement,
- la mesure du mouvement sous forme paramétrique,
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10 Introduction

- la mesure de mouvement sous forme dense,
- le suivi de primitives ou de régions,
- la reconstruction 3D,
- l’interprétation du mouvement (classification),
- la reconnaissance d’activités et d’actions.

Parmi les huit problématiques définies ci-dessus, les cinq premières peuvent être
utilisées pour l’extraction de trajectoires d’objets mobiles dans des vidéos. Nous nous
proposons d’utiliser de telles trajectoires afin de concevoir des méthodes pour les deux
dernières problématiques citées : l’interprétation du mouvement et la reconnaissance
d’activités et d’actions. Notre objectif est d’élaborer, pour chacune des tâches considé-
rées, une représentation adaptée, dans le cadre vidéo, des trajectoires observées. Nous
développons également des modélisations probabilistes devant permettre de prendre
en compte les propriétés des trajectoires et qui impliquent une procédure d’appren-
tissage. Leur intérêt est de pouvoir utiliser des outils statistiques à des fins de classifi-
cation, de clustering (i.e., de reconnaissance non-supervisée) et de détection d’évène-
ments inattendus dans des plans vidéos à l’aide de trajectoires isolées. Puis, des tâches
de reconnaissance de gestes et d’actions ainsi que de segmentation temporelle de vi-
déos seront envisagées, en utilisant alors les interactions entre objets mobiles observés.

Contributions

La première contribution de ce document consistera à établir un état de l’art des
méthodes existantes pour l’utilisation, à des fins de reconnaissance de contenus, de
séries temporelles et plus particulièrement de trajectoires issues de séquences vidéos.
Cette synthèse permettra en effet de définir le cadre de travail choisi pour nos re-
cherches.

Nos travaux comprennent tout d’abord la modélisation de trajectoires isolées de
façon probabiliste. La représentation construite prend compte d’une classe d’inva-
riances pertinentes, et exhibe des informations de dynamique et de forme des tra-
jectoires. Nous développerons des modèles de Markov cachés originaux, reposant sur
des quantifications des observations. Ces modélisations permettront de faire face à des
ensembles de données qui peuvent être réduits. De plus, des procédures automatiques
de sélection des paramètres impliqués seront proposées, tant au niveau de l’extraction
des primitives que des modélisations probabilistes considérées. Nous exploitons ces
différents éléments pour comparer des trajectoires isolées issues de plan extraits de
vidéos de sport. Des tâches de classification, de clustering de plans vidéos, ainsi que
de détection d’évènements inattendus seront aussi abordées.

Ensuite, notre volonté a été de définir des méthodes statistiques pour la compré-
hension de phénomènes décrits par plusieurs trajectoires observées simultanément.
Ainsi, nous proposerons des représentations permettant, pour différentes probléma-
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tiques telles que la reconnaissance d’actions ou de phases de vidéos de sport, de dé-
crire et prendre en compte les interactions entre les trajectoires vidéos observées. Nous
privilégierons des modélisations markoviennes hiérarchiques et parallèles, permet-
tant d’inclure l’hypothèse de causalité temporelle des phénomènes observés pour la
recherche automatique de contenus et pour la segmentation temporelles de vidéos.
Nous mènerons une validation expérimentale conséquente pour valider les propriétés
des méthodes définies dans différents contextes : classification et clustering de gestes
et d’actions à l’aide de trajectoires 3D de parties du corps humain, segmentation et
reconnaissance de phases de jeu de vidéos de squash et de handball à l’aide de trajec-
toires.

Description du document

Ce document est organisé en quatre parties selon le plan suivant.

Partie I : État de l’art et contexte

La première partie définit le cadre de nos travaux. Ainsi, elle se décompose en trois
chapitres. Cette thèse se propose d’utiliser des modélisations markoviennes pour des
tâches de reconnaissance supervisée et non-supervisée de contenus dans des vidéos.
Ainsi, le chapitre 1 est dédié aux modélisations markoviennes, alors que le chapitre 2
est consacré aux méthodes de classification non supervisée de données. Le chapitre 3
pose le cadre considéré dans cette thèse à partir d’un état de l’art des travaux existants
sur l’analyse des séries temporelles et plus particulièrement des trajectoires issues de
vidéos.

Partie II : Reconnaissance d’évènements vidéos à l’aide de
trajectoires

La seconde partie est dédiée à l’analyse de trajectoires extraites de plans vidéos
à l’aide d’outils statistiques. Le premier chapitre de cette partie décrit la représenta-
tion de trajectoires développée. Cette représentation permet de mettre en valeur les
propriétés de dynamique et de forme des trajectoires vidéos. De plus, la caractérisa-
tion de trajectoires introduite, respectant un ensemble d’invariances pertinentes, est
adaptée au cadre vidéo considéré dans cette thèse et, notamment, aux trajectoires is-
sues de vidéos acquises par des caméras mobiles. Dans le chapitre 4, nous proposons
une modélisation probabiliste, inspirée des modèles de Markov cachés existants, et
permettant de faire face à un ensemble limité de données pouvant apparaître lors du
traitement de trajectoires vidéos. Ainsi, une distance entre trajectoires est construite
qui sera exploitée pour des tâches de reconnaissance supervisée et non-supervisée.
Des méthodes de sélection des paramètres impliqués sont également développées. Le
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chapitre 5 contient les expérimentations réalisées pour la comparaison de trajectoires
isolées, à partir des méthodes conçues dans cette partie. Des tâches de reconnaissance
supervisée (classification) et non-supervisée (clustering) de contenus dans des vidéos
de sport ont été effectuées, une extension à la reconnaissance de formes ainsi que la
détection d’évènements inattendus.

Partie III : Reconnaissance de contenu vidéo par l’analyse des
interactions entre trajectoires

La troisième partie de ce document traitera des méthodes mises en oeuvre pour
l’analyse des interactions entre trajectoires issues de vidéos. Le chapitre 6 présente
ainsi les aspects théoriques des représentations choisies et des modélisations marko-
viennes proposées pour la reconnaissance de contenus vidéos à l’aide de plusieurs
trajectoires. Des tâches d’interprétation de vidéos de squash et de handball (i.e., de
reconnaissance et de segmentation simultanée de phases de sport) seront considérées.
Le chapitre 7 portera sur l’application des méthodes développées dans le chapitre 6
dans le contexte vidéo. Les trajectoires de joueurs de handball et de squash sont don-
nées dans le plan du terrain de sport.

Une conclusion générale, permettant de faire une synthèse de l’étude réalisée et
des perspectives liées à ces travaux sont données.

Enfin, des travaux portant sur la classification et le clustering de gestes et d’actions
à l’aide de trajectoires 3D de parties du corps humain sont présentés en annexes. En
effet, ces travaux nécessitent des validations supplémentaires. Les trajectoires 3D uti-
lisées pour ces tâches de reconnaissance de gestes sont issues de reconstruction 3D à
l’aide de plusieurs caméras, les trajectoires correspondant aux actions seront extraites
à l’aide de procédés de capture de mouvement.
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Première partie

État de l’art et contexte

15





Introduction

Depuis de nombreuses années, l’élaboration de techniques pour le suivi d’entités
mobiles dans des vidéos est au coeur de nombreux travaux. L’objectif de cette thèse est
d’utiliser les données résultant de ces procédures de suivi, et particulièrement les tra-
jectoires, pour des tâches de reconnaissance de contenu dans des vidéos. Ainsi, cette
première partie est consacrée à la mise en place de notre cadre de travail et des outils
mathématiques principaux mis en place dans la suite de ce manuscrit. Cette première
partie est structurée comme suit :

- le chapitre 1 présente un état de l’art des principales modélisations markovien-
nes existantes. Ces méthodes permettent, par leur propriétés markoviennes, de
prendre en compte explicitement les causalités temporelles inhérentes aux tra-
jectoires. Ces modèles seront exploités dans l’ensemble de nos travaux ;

- Un court état de l’art des méthodes de clustering, tâche de reconnaissance consi-
dérée dans cette thèse, est également exposé en chapitre 2 ;

- dans le chapitre 3, nous proposons, afin de mettre en place le cadre de travail
choisi, un état de l’art des méthodes existantes de traitement des séries tempo-
relles, et plus particulièrement des trajectoires observées dans des vidéos, dé-
diées à des tâches de reconnaissance.

Dans toute la suite de ce document, la reconnaissance supervisée pourra également
aussi être appelée classification, la reconnaissance non-supervisée pouvant elle être
également appelée clustering.

17
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Chapitre 1

Modèles de Markov cachés

“Or, on avait remarqué que l’équation shannonienne de l’information était comme le reflet, le
négatif, de celle de l’entropie dans le sens où l’entropie croît de manière inverse à

l’information. [...] L’information est donc un concept qui établit le lien avec la physique tout
en étant le concept fondamental inconnu de la physique. [...] L’information est un concept
problématique, non un concept solution. C’est un concept indispensable, mais ce n’est pas

encore un concept élucidé et élucidant. [...] les aspects émergés de la théorie de l’information,
l’aspect communicationnel et l’aspect statistique, sont comme la mince surface d’un immense

iceberg.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

1.1 Introduction

Les vidéos étant des séquences d’images, le traitement de données séquentielles,
ou séries temporelles, est d’une grande importance en vision par ordinateur. Deux ap-
proches “classiques” considérant les données séquentielles peuvent être envisagées,
les modélisations externes (i.e., l’analyse fréquentielle, les ondelettes . . . ) et les modé-
lisations internes. Les modélisations internes de séries temporelles utilisent soit des
modèles de régression (de type ARMA, ARMAX... [Hamilton 94]), soit des modélisa-
tions telles que les réseaux de neurones ou les arbres de décisions [Meek 02].

Plusieurs problèmes se font jour concernant le traitement de séries temporelles.
Considérons par exemple un problème classique de traitement de séries temporelles

19
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qui est la prédiction d’observations futures. Étant données les observations passées,
que l’on notera y1:t = (y1, ..., yt) (dans cette thèse, nous ne traiterons que des observa-
tions à temps discret de telle sorte que t sera toujours un entier), déterminer la distri-
bution de probabilité pour des observations futures P (yt+h|y1:t) (h > 0). La prédiction
des observations futures, avec des modélisations dites “classiques”, ne peut s’effec-
tuer qu’en utilisant une fenêtre finie dans le passé yt−l,t. Ainsi, pour des systèmes
dont on ne connaît pas l’ordre (et dont l’ordre peut être supérieur à l), il y a perte d’in-
formation. De plus, de telles modélisations peuvent être inadaptées pour traiter des
données multidimensionnelles. Enfin, il est compliqué d’intégrer des connaissances a
priori dans de telles modélisations qui se basent seulement sur les données observables
(sans structure sous-jacente).

Contrairement à ces méthodes “classiques”, les modélisations à espaces d’états
font l’hypothèse qu’il existe une structure sous-jacente. Cette structure, décomposée
en états, génère les observations. Les modèles à espaces d’états présentent de nom-
breux avantages pour la modélisation de séries temporelles [Durbin 01], la modéli-
sation sous-jacente permettant de s’affranchir des difficultés rencontrées par les ap-
proches classiques [Murphy 02]. Les modèles de Markov, modèles à espace d’états
les plus répandus et étudiés, offrent notamment la possibilité d’intégrer une structure
permettant de prendre en compte une connaissance a priori sur les observations.

Ce chapitre propose ainsi un état de l’art des principaux modèles de Markov ca-
chés existants et de leurs utilisations. En effet, cette thèse se propose d’utiliser de telles
modélisations afin de traiter des trajectoires issues de séquences d’images avec pour
but des tâches de reconnaissance de contenus dans des vidéos.

1.2 Modèle de production des données

Un MMC est un automate à M états (la figure 1.1 présente un MMC à trois états),
dont l’état à un instant t est noté st. Les paramètres λ = (A,B, π) d’un MMC sont la
matrice de transition A, le vecteur de distribution initiale π et, enfin, les probabilités
d’observation conditionnelle B.

Ainsi, les probabilités de transition entre états sont données par la matrice A. La
matrice de transition A est une matrice dite stochastique. En effet, la propriété des
processus markoviens est que l’évolution de l’automate à l’instant t + 1 ne dépend
que de la valeur de l’état de l’automate à l’instant t. La probabilité de passer d’un état
m à un état m′, notée amm′ , est alors donnée par

amm′ = p(st = m′|st−1 = m),

avec
M∑

m′=1

amm′ = 1.
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De plus, les MMC suivent une hypothèse d’homogénéité telle que, pour tout t,

p(st|st−1) = p(s2|s1).

Les probabilités que l’automate soit dans un état m initialement (i.e., à t = 0) sont,
elles, données par le vecteur π :

p(s0 = m) = π(m).

Enfin, les probabilités d’observation conditionnelle permettant de lier les observa-
tions aux états du modèle sont données par B = {bm(yt)}, 1 ≤ m ≤ M , où

bm(yt) = P (yt | st = m).

Le caractère “caché” tient au fait que l’état du modèle n’est pas directement ob-
servé. De plus, l’observation est reliée à l’état au travers d’une variable aléatoire. C’est
ce caractère aléatoire de la modélisation des observations qui, ajouté aux propriétés
des processus markoviens, fait la souplesse et la puissance de ces approches.

Trois problèmes principaux peuvent se poser lors de l’utilisation d’un MMC :

- la reconnaissance d’une séquence : étant donnée une suite d’observations y1:T et
un MMC, quelle est la séquence d’états s1:T sous-jacente la plus probable,

- la probabilité d’observation d’une séquence : étant donnée une suite d’obser-
vations y1:T et un MMC, quelle est la probabilité que cet automate ait engendré la
séquence d’observations y1:T ,

- l’apprentissage : étant donnée une suite d’observations y1:T , comment définir un
MMC (au travers de ses paramètres) maximisant la probabilité d’observation de y1:T

(i.e., p(y1:t|λ)).

Les algorithmes “standard” (i.e., respectivement, les algorithmes de Viterbi, forward-
backward, et de Baum-Welsh) permettant de traiter ces trois tâches sont présentés en
annexes de ce document.
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FIG. 1.1 – Représentation d’un MMC discret à 3 états.

1.3 Différents modèles de Markov cachés continus

Dans la suite de cette thèse, les valeurs considérées par les MMC sont des valeurs
évoluant dans R. Nous décrivons donc ici plusieurs modélisations markoviennes trai-
tant des valeurs continues, parmi les nombreuses existantes. Le choix des modèles
présentés ici a été fait en considérant les modèles markoviens qui apparaîtront dans la
suite de ce manuscrit.

1.3.1 Modèles de Markov cachés continus “standards”

Lorsque les observations évoluent dans un espace continu (i.e., yt ∈ Rn), il est
courant de représenter les probabilités d’observations conditionnelles p(yt|st) à l’aide
de gaussiennes :

bi(yt) = P (yt = y|st = i) = N (y;µi,Σi),

oùN (y;µ,Σ) est la valeur d’une densité gaussienne de moyenne µ et de covariance
Σ calculée en y (y ∈ Rk) :

N (y;µ,Σ) =
1

(2π)
n
2 |Σ|

1
2

exp((−1
2
(y − µ)′Σ−1(y − µ)).

Une représentation plus complète des observations peut être définie par des mé-
langes de gaussiennes :
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bi(yt) = P (yt = y|st = i) =
Ki∑
k=1

p(kt = k|st = i)N (y;µk,i,Σk,i) =
Ki∑
k=1

ck,i N (y;µk,i,Σk,i),

où kt est une variable cachée désignant quel composant du mélange doit être consi-
déré, et p(kt = k|st = i) = ck,i est le poids conditionnel associé à chaque composante
du mélange représentant l’état si.

FIG. 1.2 – Représentation d’un MMC continu ergodique à 3 états.

Comme décrit dans la section B.3, l’algorithme de Baum-Welsh est applicable avec
cette modélisation par mélange de gaussiennes. De tels modèles, utilisant des modé-
lisations par mélanges de gaussiennes (notés MMG) seront maintenant dénotés par
MMC/MMG (voir un exemple en figure 1.2).

Ici, B correspond donc aux paramètres des mélanges de gaussiennes, i.e., les pa-
ramètres ck,i, µk,i et Σk,i. Les formules permettant d’étendre l’algorithme de Baum-
Welsh à ces paramètres sont données par [Rabiner 89] :

c̄k,i =
∑T

t=1 γt(k, i)∑T
t=1

∑Ki
k=1 γt(j, k)

, µ̄k,i =
∑T

t=1 γt(k, i)∑T
t=1 γt(k, i)

yt,

Σ̄k,i =
∑T

t=1 γt(k, i)∑T
t=1 γt(k, i)

(yt − µk,i)(yt − µk,i)′

où ′ est l’opérateur de transposition et γt(k, i) est la probabilité d’être dans l’état k
à t avec la composante i du mélange de gaussiennes associée à l’état k, donnée par :

γt(k, i) =

[
αt(k)βt(k)∑M
l=1 αt(l)βt(l)

][
ckiN (yt, µki,Σki)∑Ki

p=1 ckpN (yt, µkp,Σkp)

]
.
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γt(k, i) est une version généralisée de γt(k) dans l’équation B.2. En effet, γt(k) est
défini dans l’équation B.2 pour des représentations d’observations discrètes, et reste
valable pour des représentations d’observations continues à l’aide de gaussiennes.

Pour modéliser des séquences d’observations temporelles, les MMC sont souvent
utilisés avec une topologie dite left-to-right (ou de gauche à droite), telle que si j 6= i

et j 6= i + 1, p(sj |si) = 0. Fig. 1.3 présente un MMC left-to-right composé de 3 états.
A l’inverse, si ∀i,∀j, p(sj |si) 6= 0, on dit que le MMC est ergodique. Certaines modéli-
sations peuvent également adopter une topologie left-to-right “stricte”, i.e. telle que si
j 6= i+ 1, p(sj |si) = 0.

FIG. 1.3 – Un modèle de Markov de type left-to-right avec 3 états.

1.3.2 Modèles de Markov cachés Entrée/Sortie

Les MMC Entrée/Sortie (MMC E/S) sont des extensions des MMC continus “stan-
dards” introduits par Bengio et Frasconi [Bengio 95]. La différence est ici que les obser-
vations sont guidées par l’état caché st, mais également par l’observation xt. Comme
l’illustre la figure 1.4, la structure de base d’un MMC E/S est une structure de MMC
continu “standard” left-to-right “stricte”, i.e. telle que j 6= i+ 1, p(sj |si) = 0.

Les MMC E/S construisent une séquence en sortie {yt} (qui ne correspond pas aux
observations, mais par exemple dans [Just 04] pour des tâches de classification, à la
classe estimée à t) en fonction d’une carte d’entrée et des paramètres du MMC E/S. Un
MMC E/S est donc défini par des probabilités d’émission de la forme p(yt|st, xt) et par
des probabilités de transition de la forme p(st|st−1, xt). Les procédures d’entraînement
des MMC E/S, correspondant à une adaptation de l’algorithme de Baum-Welsh à cette
architecture, peuvent être trouvées dans [Bengio 95].

Au contraire des MMC, les MMC E/S sont dépendants de la dimension temporelle
puisque les probabilités d’émission p(yt|st, xt) et de transition p(st|st−1, xt) dépendent
des observations xt. À chaque état des MMC E/S sont associées deux distributions
conditionnelles, une correspondant aux probabilités de transition et l’autre à la pro-
babilité d’émission d’observation. Ainsi, la dynamique des systèmes n’est pas fixée a
priori et évoluent dans le temps en fonction de la séquence d’observations.
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FIG. 1.4 – Un modèle de Markov de type Entrée/Sortie.

1.3.3 Modèles de Markov cachés couplés

Les MMC couplés sont utilisés lorsque l’on traite plusieurs sources d’observations
de façon simultanée et que l’on veut prendre en compte de possibles interactions entre
les sources d’observations.

FIG. 1.5 – Un modèle de Markov caché couplé avec 2 chaînes “left-to-right” stricte.

Différentes architectures ont été proposées pour la modélisation des interactions
entre processus à l’aide de MMC couplés. La figure 1.5 présente l’architecture la plus
utilisée de MMC couplés. Cette modélisation comprend deux sources d’observations,
une pour les observations y1

1:T et une pour les observations y2
1:T , et permet de modéli-

ser les interactions entre deux MMC de type left-to-right décrivant ces sources d’obser-
vations. Ici, les interactions sont telles que l’état à un instant t de l’un des deux MMC
est fonction de l’état à l’instant t− 1 des deux MMC. Les probabilités d’émission asso-
ciées à ces modèles sont de la forme p(xt+1|xt, yt) et p(yt+1|xt, yt).

La principale problématique, avec les MMC couplés, est le temps de calcul im-
portant pour l’entraînement des modèles. Les temps de calcul, important avec deux
processus (telle que celui présenté en figure 1.5), deviennent ingérables en considé-
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rant plus de deux processus. Les détails sur les procédures d’inférence pour des MMC
couplés pourront être trouvés dans [Brand 96].

1.3.4 Modèles de Markov cachés Parallèles

Les Modèles de Markov cachés Parallèles (MMCPa) sont une alternative aux MMC
couplés pour le traitement de plusieurs processus simultanés. Dans le cas des MMC
couplés discrets, la modélisation des interactions entre deux signaux de dimension
C, chacune de ces dimensions décrite par un alphabet de Ki symboles, un total de
combinaisons de l’ordre de N = (

∏
iKi)2 est à calculer. Le nombre N peut très vite

s’avérer impossible à gérer avec des MMC couplés en termes de temps de calcul. Ainsi,
une alternative aux MMC couplés sont les MMCPa (voir Figure 7.1.2.2).

L’hypothèse faite pour les MMCPa est simplement que l’ensemble des signaux
traités évoluent de façon synchrone et indépendante. Ainsi, considérons les calculs de
maximum de vraisemblance d’un MMCPa,

max
Q1,...,QC

{logP (Q1, . . . , QC , O1, . . . , OC |λ1, . . . , λC)},

oùQi est la séquence d’état associée au signal i, dont la séquence d’observations estOi

et le MMC associé est décrit par λi. L’hypothèse d’indépendance des signaux permet
d’avoir

max
Q1,...,QC

{logP (Q1, . . . , QC , O1, . . . , OC |λ1, . . . , λC)} = max
Q1,...,QC

{
C∑

i=1

logP (Qi, Oi|λi)

}
.

FIG. 1.6 – Un modèle de Markov caché parallèle avec 2 chaînes “left-to-right” stricte.
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FIG. 1.7 – Un modèle de Markov hiérarchique. Les arcs gris correspondent à des tran-
sitions verticales descendantes, les arcs en pointillés représentent des transitions ver-
ticales ascendantes et les noirs des transitions horizontales. Les cercles clairs sont des
états internes alors que les cercles foncés correspondent aux états terminaux. Pour des
raisons de clarté, les états de production ne sont pas spécifiés.

1.3.5 Modèles de Markov cachés hiérarchiques

Dans un MMC hiérarchique, une hiérarchie est définie a priori. Lorsqu’un état d’un
MMC hiérarchique est activé, un sous-MMC hiérarchique peut être appelé. Un des
états du MMC sous-jacent est alors activé, qui peut lui même appeler un autre MMC
hiérarchique. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’un état, appelé état terminal, soit
activé et alors le processus du MMC hiérarchique remonte à l’état du niveau supé-
rieur concerné (transition signalée par les flèches en pointillés dans la figure 1.7). De
plus, certains des états du MMC hiérarchique, appelés états de production, peuvent
produire des données (des symboles par exemple). Sur la figure 1.7, ces états ne sont
pas spécifiés pour des raisons de clarté.

Les méthodes permettant l’estimation des paramètres d’un MMC hiérarchique
sont plus complexes que pour un MMC “standard”. Le lecteur pourra se rapporter
à [Fine 98] pour plus de détails. Il est à noter [Murphy 02] qu’un MMC hiérarchique
peut toujours être interprété comme un MMC, et même comme un réseau bayésien
dynamique.

Un MMC hiérarchique définit donc une structure a priori qui peut permettre de fa-
ciliter l’apprentissage. Pour les MMC “standard” par exemple, bien qu’un modèle de
MMC ergodique puisse toujours être utilisé si suffisamment de données d’entraîne-
ment sont disponibles, il est courant de contraindre le modèle en empêchant certaines
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transitions entre états (comme pour les MMC dits left-to-right). Ainsi et de la même
manière, une structure de MMC hiérarchique doit permettre d’imposer une structure
“forte” afin de résoudre plus efficacement, selon les données d’entraînement dispo-
nibles, les problèmes envisagés.

1.3.6 Modèles cachés semi-markoviens

Un modèle caché semi-markovien (que l’on notera dans la MCSM), également par-
fois appelé modèles segmental, est un MMC dans lequel on “force” les temps de séjour
dans les états (c’est-à-dire le temps pendant lequel un processus reste dans un état) à
suivre une distribution donnée.

En effet, les MMC tels qu’on les a définis jusqu’ici obligent les temps de séjour à
suivre une distribution géométrique :

p(di) = ad−1
ii (1− aii)

où di correspond au temps de séjour dans l’état i (voir Fig. 1.8).

FIG. 1.8 – Un modèle de semi-Markov caché de type left-to-right avec 3 états.

Afin de modéliser le temps de séjour et de s’affranchir de cette distribution géo-
métrique, di est modélisé comme une variable aléatoire définie pour chacun des états
du MCSM, cette variable étant modélisée par un mélange de gaussiennes :

P (di) =
Ni∑
j=1

dj,i N (di;µj,i,Σj,i),

où Ni correspond au nombre de composantes utilisées pour modéliser le temps de
séjour de l’état i.
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De même, les probabilités d’observation, avec les MCSM, peuvent être modélisées
à l’aide de mélangee de gaussiennes calculés par des procédures de type EM. Dans
[Ge 02], les probabilités d’observation des MCSM sont modélisées par des régressions
linéaires.

Le processus d’un MCSM n’est en fait markovien qu’aux instants de changement
d’états. Un segment étant ici défini comme une suite consécutives d’observations asso-
ciées à un état donné ; supposons une séquence d’états àR segments, et soit qr l’instant
du rme changement d’état, de telle sorte que le rme segment correspond aux observa-
tions y(qr−1+1,qr] = yqr−1+1, . . . , yqr , avec sqr−1+1 = . . . = sqr . A est alors la matrice
de transition du MCSM aux instants de changements d’états qi et, donc, de transition
entre segments :

p(sqr = j|sqr−1 = i) = aij ,

et
∀i, aii = 0.

? Algorithme de Viterbi pour les MCSM

L’algorithme de Viterbi pour les MCSM est une version particulière de l’algorithme
de Viterbi pour MMC, le processus n’étant markovien qu’au moment des change-
ments d’états. Cet algorithme étant plus particulièrement utilisé dans la suite de ce
manuscrit, nous proposons ici de détailler les étapes de cet algorithme de décodage.

Soit θ l’ensemble des paramètres du MCSM, i.e., θ = {A,Π, {θdi
}, {θobsi

}} où A est
la matrice de transition entre états S′i, Π est le vecteur de distribution initiale des états,
θdi

et θobsi
sont les paramètres respectifs des modélisations des temps de séjour et des

observations.
Soit également une séquence d’observation y, l’algorithme de Viterbi pour les MCSM

trouve la séquence d’états Ŝ du MCSM la plus probable, i.e.,

Ŝ = arg max
S

P (S|y, θ)

= arg max
S

P (S|y, θ)P (y|θ)

= arg max
S

P (S, y|θ).

Ainsi, pour chaque instant t et pour chaque état i, l’algorithme de Viterbi calcule
p̂(i, t) définie par :

p̂(i, t) = max
s[1,t]

P (s[1,t], y[1,t]|t = qr, st = i),

où s[1,t] correspond à la suite d’états dans l’intervalle de temps [1, t]. p̂(i, t) peut être
calculé de façon récursive, en effet on peut prouver que (les détails pouvant être trou-
vés dans [Ge 02]) :
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p̂(i, t) = max
t′,j

p̂(t′, j)ajiP (di = t− t′|θdi
)P (y(t′,t]|θobsi

).

Ainsi, l’algorithme de Viterbi pour les MCSM peut être décrit de la façon suivante,
après initialisation de p̂(i, t = 0) à l’aide de Π, par la récursion suivante pour t > 1 et
1 ≤ i ≤M :

p̂(i, t) = max
t′

(
max

j

[
p̂(j, t′)aji

]
P (di = t− t′|θdi

)P
(
y(t′,t]|θobsi

))
. (1.1)

FIG. 1.9 – Illustration de l’algorithme de Viterbi pour les MCSM à l’aide d’un exemple
simple, avec seulement trois états S′i. Le premier tableau contient les valeurs de p(i, tk),
i correspondant aux trois états du MCSM et tk décrivant l’échantillonnage temporel.
Le second tableau contient les temps de changement d’états précédents, le dernier
tableau contenant lui les valeurs des états précédents. Ces deux derniers tableau sont
utilisés pour le décodage de Viterbi pour “remonter”, à partir de arg maxi p(i, T ), le
temps afin de trouver la séquence optimale Ŝ d’états des MCSM.

Comme l’illustre la figure 1.9, les valeurs du temps t′ et de l’état j maximisant
cette dernière équation sont enregistrées dans deux tableaux (un pour enregistrer l’état
précédent j et l’autre pour enregistrer le temps de changement d’état précédent t′).
Alors, au couple (i, t) de l’équation 1.1, on associe le couple de changement d’état
précédent (j, t′). Ainsi, après avoir trouvé l’état final k au temps final T , i.e. tel que
k = arg maxi p(i, T ), il suffit, comme dans l’algorithme classique associé aux MMC, de
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remonter le temps pour décoder la séquence d’états optimale. La différence avec l’al-
gorithme de Viterbi pour les MMC étant que, plutôt que de remonter le temps instant
par instant, on effectue ici des sauts (de t à t′, et non de t+ 1 à t).

Pour plus de détails sur les algorithmes de Baum-Welsh pour les MCSM, le lecteur
pourra se référer à [Ge 02].

1.4 Exemples d’utilisation des modèles de Markov cachés pour
la reconnaissance de contenu

Nous présentons quelques applications en reconnaissance de contenu des modèles
de Markov cachés. De nombreux autres travaux utilisant des modélisations marko-
viennes pour le traitement et l’utilisation de trajectoires peuvent également être trou-
vés dans le chapitre 3.

Les MMC ont été introduits par Baum et al. dans les années 60 [Baum 70], et ont
tout d’abord été utilisés avec succès pour des tâches de reconnaissance de la parole
[Rabiner 89]. Ils ont ensuite été largement utilisés dans différents domaines tels que,
notamment, l’analyse de séquences biologiques (notamment de gènes, [Durbin 98]),
de l’image [Li 00b] et de la vision par ordinateur [Starner 95]. s Ainsi, dans le do-
maine de la vision par ordinateur, les MMC ont pu être utilisés pour la reconnais-
sance de mouvements humains [Hoey 00, Sun 02, Dockstader 03, Cheng 08]. Ils ont
aussi été largement considérés pour la reconnaissance de contenu dans des vidéos de
sport [Kokaram 06, Barnard 05], par exemple pour des vidéos de football [Assfalg 02,
Xie 04], de base-ball [Chang 02] ou de tennis [Kijak 03]. Les MMC ont également été
appliqués à l’indexation vidéo multimodales, plus précisément en combinant des in-
formations tant visuelles que sonores [Leonardi 02, Wang 00, Hung 07, Zhang 04] (voir
plus précisément section 7.1.2.2).

Les autres types de modèles de Markov cachés ont également fait l’objet d’appli-
cations pour la reconnaissance de contenu dans différents domaines. Les MMC E/S
ont eux notamment été utilisés pour la reconnaissance de mouvements 3D à l’aide de
vidéos [Just 04] (voir plus de détails en section A). Des MMC couplés ont permis de
traiter simultanément des données audio et vidéo dans des problèmes de reconnais-
sance de texte audiovisuelle [Nefian 02]. Ils ont également été appliqués à la recon-
naissance de comportements dans des vidéos par Oliver et al. [Oliver 00, Brand 96].
Les tâches de reconnaissance de la parole ([Bourlard 97]) et en reconnaissance du lan-
gage des signes dans des vidéos ([Vogler 99]) ont pu être réalisées à l’aide de MMCPa.
Les MMC hiérarchiques ont été notamment exploités avec succès dans des tâches de
reconnaissance d’écriture [Fine 98] ou de reconnaissance dans des vidéos de football
[Xie 03]. Enfin, dans [Ge 02], les MCSM ont été utilisés pour la reconnaissance, notam-
ment, de textes et de séquences biomédicales, alors que Natarajan et al. [Natarajan 07a,
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Natarajan 07b] en ont fait usage pour des tâches de reconnaissance d’activités dans des
vidéos.

Ces quelques exemples, parmi les nombreuses applications des MMC en vision
par ordinateur, montrent la variété des utilisations des MMC pour des tâches de re-
connaissance de contenus, et plus particulièrement dans le domaine des vidéos de
sport, domaine d’applications que nous considérerons dans la suite.

1.5 Conclusion

Nous avons fait dans cette première partie un état de l’art des principaux mo-
dèles de Markov cachés existants et utilisés pour la reconnaissance de formes. Les
modélisations markoviennes cachées sont, comme on a pu le voir dans ce chapitre,
des outils largement utilisés pour la reconnaissance de contenus et spécialement dans
le domaine de la vision par ordinateur. Fondés sur des bases mathématiques solides,
ces modèles possèdent des techniques d’apprentissage automatique efficaces. Du fait
de leurs diverses propriétés, notamment d’exploitation des causalités temporelles, de
prise en compte de l’incertitude attachée aux données et d’efficacité de mise en oeuvre,
les MMC ont été largement privilégiés. Ils permettent aussi de définir des modélisa-
tions dédiées (selon les types de MMC utilisés) aux problématiques envisagées.

En effet, les différentes modélisations markoviennes permettent de mettre en place
des architectures spécifiques aux problèmes rencontrés. Les avantages sont, pour cha-
que types de MMC présentés, les suivants :

- les MMC permettent de modéliser les variabilités temporelles inhérentes aux
observations rencontrées, et proposent plusieurs algorithmes élégants et dont
l’efficacité à été prouvée, tant théoriquement qu’expérimentalement.

- les MMC E/S offre, au contraire des MMC, une flexibilité à la dimension tempo-
relle. La dynamique des systèmes de ces modèles n’est en effet pas fixée a priori
et évoluent dans le temps en fonction des observations.

- Les MMC couplés peuvent être utilisés pour traiter plusieurs sources d’observa-
tions de façon simultanée tout en prenant en compte leurs possibles interactions.

- les MMC Pa, eux, constituent une alternative aux MMC couplés pour le trai-
tement de plusieurs processus simultanés. Ils permettent de pallier aux pro-
blèmes de temps de calcul pouvant être rencontrés par les MMC couplés mais ne
prennent pas en compte les interactions entre les différents processus observés.

- Une structure a priori, permettant de prendre en compte précisément des connais-
sances a priori sur les données observées, peut être mise en place à l’aide des
MMC hiérarchiques. Cette architecture impose une structure “forte” et contrai-
gnante, et peut permettre de faciliter l’apprentissage des modèles.

- Les MCSM offrent une prise en compte des temps de séjour dans les états plus
précise que les MMC. Cette propriété peut aider, pour certains problèmes, à dé-
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finir des modélisations plus précises et plus efficace que les MMC.
Ainsi, dans la suite de ce document, et en fonction des problèmes envisagés, différents
types de modélisations markoviennes seront utilisées et proposées pour le traitement
de trajectoires. Les MMC doivent en effet aider à la prise en compte des causalités
temporelles inhérentes aux trajectoires vidéos exploitées dans notre travail.

Les modélisations décrites dans ce chapitre et plus précisément les algorithmes
correspondants nécessitent des ensembles de données de tailles importantes. Des tâches
de reconnaissance rencontrées dans la suite nous amèneront notamment à mettre en
place de MMC dédiés au traitement de petits ensembles de données. De plus, des mo-
délisations markoviennes combinant MCSM, MMC hiérarchiques et MMC Pa seront
également développées pour des problèmes de segmentation temporelle de vidéos.
Le présent chapitre (ainsi que les algorithmes présentés en annexes) est donc une base
théorique permettant de mettre en perspective les parties suivantes de cette thèse.
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Chapitre 2

Algorithme de classification
non-supervisée (ou clustering)

“Or, si l’on décide de complémentariser la notion d’organisation et celle d’organisme, si la
première n’est pas strictement réductrice, analytique, mécanistique, si la seconde n’est pas

seulement totalité porteuse d’un mystère vital indicible, alors on peut approcher un peu plus
le problème du vivant. Car c’est bien avec la vie que la notion d’organisation prend une

épaisseur organismique, un mystère romantique. C’est là où apparaissent des traits
fondamentaux inexistants dans les machines artificielles : une relation nouvelle par rapport à
l’entropie, c’est-à-dire une aptitude, ne serait-ce que temporaire, à créer de la neguentropie, à

partir de l’entropie elle-même ; une logique beaucoup plus complexe et sans doute différente de
celle de toute machine artificielle. Enfin, lié indissolublement aux deux traits que nous venons

d’énoncer, il y a le phénomène de l’auto-organisation.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

2.1 Introduction

Ce chapitre propose un court état de l’art des principaux outils mathématiques de
classification non-supervisée des données. En effet, cette thèse se propose d’utiliser
des modélisations markoviennes (voir le chapitre précédent) de trajectoires issues de
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séquences d’images avec pour but, notamment, des tâches de reconnaissance non-
supervisée de contenus dans des vidéo. Ainsi, ce chapitre sera consacré aux méthodes
existantes pour la classification non-supervisée de données.

Cet état de l’art ne se veut pas exhaustif et se limite aux algorithmes les plus connus
et les plus utilisés. Une étude plus approfondie des algorithmes de clustering pourra
se trouver dans [Jain 99, Grabmeier 02]. Il a été fait le choix de diviser les algorithmes
de clustering en trois parties distinctes : les approches hiérarchiques, les approches
d’estimation paramétrique de la densité et enfin les approches d’estimation non pa-
ramétrique de la densité. Il est à noter que certaines des méthodes décrites peuvent
appartenir à plusieurs des catégories définies. Dans la suite de ce manuscrit, des al-
gorithmes de clustering appartenant à chacune des trois classes seront considérés et
utilisés dans la suite de ce manuscrit.

Dans la suite de cette section, les notations seront les suivantes : soit u un cluster
et K le nombre de clusters. Les individus (ou points de l’espace des données) à classer
sont notés xi, sont au nombre de I , et Cu désigne l’ensemble des individus appartenant
au cluster u. La fonction c(.) est la fonction d’appartenance des individus aux clusters,
i.e. telle que :

c(i) = u⇔ xi ∈ Cu.

2.2 Approches hiérarchiques

Le principe des approches de clustering hiérarchique est de construire un arbre
binaire appelé dendogramme (la figure 2.1 présente un dendogramme). Au niveau le
plus bas, chaque individu constitue un cluster, puis niveau après niveau, on regroupe
les clusters les plus proches en utilisant une mesure de similarité entre clusters définie
a priori.

Le clustering des individus se fait en coupant l’arbre horizontalement (voir la
droite orange dans la figure 2.1), chaque intersection entre la “limite” horizontale et
les branches du dendogramme définit un cluster composé des individus (ou feuille
de l’arbre binaire) composant la branche. Par exemple, dans la figure 2.1, la ligne
orange intersecte quatre branches, il y a donc quatre clusters composés des individus
de chaque branche (respectivement les individus de la branche verte, bleue, rouge et
violette). La construction des arbres peut se faire de façon ascendante [Lance 67] ou
descendante [Hubert 74]. Afin de procéder au clustering final, deux choix sont pos-
sibles, le premier étant de donner a priori le nombre kclust de clusters désirés, le second
étant de définir une valeur de similarité comme seuil d’arrêt, les regroupement entre
clusters s’arrêtant dès lors que ce seuil est atteint.

Le principal avantage des méthodes hiérarchiques de clustering est la stabilité des
résultats, meilleure que pour les autres méthodes de clustering, le principal inconvé-
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FIG. 2.1 – Exemple de dendogramme produit par une méthode de clustering hiérar-
chique ascendante, avec en abscisse les individus dont on veut former des clusters
et en ordonnées les valeurs de mesure de similarité correspondant aux unions entre
clusters.

nient étant le coût de calcul qui interdit l’utilisation de ces méthodes pour de grands
ensembles d’individus. Ces algorithmes de clustering, de par la stabilité offerte en
termes de résultats, seront utilisés pour les tâches de clustering entre individus (et
notamment entre trajectoires) dans la suite de cette thèse.

2.3 Approches d’estimation paramétriques de la densité

Le but de ces méthodes est, comme leur nom l’indique, d’estimer la densité des
individus à l’aide d’un modèle statistique défini a priori. L’objectif est généralement
d’estimer les paramètres d’un modèle de mélange de distributions de la forme :

f(x) =
K∑

i=1

piφi(x, λi),

où φ est une distribution choisie, pi correspond au poids associé à φi et λi est l’en-
semble des paramètres de la distribution φi.

Le choix le plus fréquent est de considérer des distributions gaussiennes (voir fi-
gure 2.2). Les paramètres λ correspondent alors aux moyennes et matrices de cova-
riance des gaussiennes obtenues à l’aide d’un algorithme de type Expectation-Maximization
(EM, dont l’algorithme de Baum-Welsh présenté en section B.3 est un cas particulier
pour les MMC)[Dempster 77]. Le lecteur intéressé pour l’application de l’algorithme
EM à des mélanges de gaussiennes pourra se référer à [Bilmes 98].
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Les résultats des approches d’estimation paramétrique de la densité des individus
dépendent de l’adéquation de la distribution “réelle” des individus avec les formes de
distributions choisies, et, également, de l’initialisation du modèle. Il est également à
noter que l’algorithme EM peut s’avérer assez coûteux.

FIG. 2.2 – Exemple de clustering obtenu par l’algorithme EM sur des données en deux
dimensions. Les croix rouges indiquent les moyennes des gaussiennes et les enve-
loppes rouges les covariances, les individus étant les points bleus.

• Choix du nombre de composantes des mélanges et algorithmes EM

Une problématique importante de l’algorithme EM est de choisir le nombre de
composantes (ou modes) d’un mélange. Plusieurs critères ont été proposés, les deux
critères les plus utilisés étant le “Bayesian Information Criteria” (BIC, [Schwarz 78]),
le critère “Akaike Information Criteria” (AIC, [Akaike 73]). Pour une étude plus pré-
cise de ces critères, le lecteur pourra se référer à [Lebarbier 04]. Le principal problème
de ces critères est qu’ils ont tendance à sur-représenter les données et, donc, à sur-
estimer le nombre de composantes des mélanges. Un critère inspiré du critère BIC et
pouvant permettre, dans une certaine mesure, de s’affranchir de cet inconvénient est
le critère ICL (pour “integrated completed likelihood”) proposé par Biernacki et al.
[Biernacki 00].

Les algorithmes de clustering paramétrique, et notamment l’algorithme EM seront
considérés dans la suite de ce travail lors des utilisations de MMC, et notamment de
MMC utilisant des gaussiennes pour la modélisation de données continues.
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2.4 Approches d’estimation non paramétriques de la densité

La dernière classe d’algorithmes de clustering correspond aux approches d’esti-
mation non paramétriques de la densité. Contrairement aux approches d’estimation
paramétrique décrites dans la section précédente, la forme des distributions des indi-
vidus à considérer n’est pas imposée.

L’objectif de certaines méthodes de clustering par partitionnement des données
non paramétrique est de créer l’ensemble de clusters d’individus xi tel que S soit
minimisé, où S est défini par :

S =
K∑

u=1

∑
i|c(i)=u

d(xi, vu),

d correspondant à une mesure de similarité entre individus, et vu étant le représentant
du cluster u (souvent choisi comme étant le centre de gravité du cluster u). Dans ces
méthodes, le nombre de clusters K doit être défini a priori, ainsi qu’une partition ini-
tiale des données, cette partition initiale étant par la suite améliorée de façon itérative.

Le principal inconvénient de ces méthodes est la sensibilité aux conditions ini-
tiales, qui peuvent mener l’algorithme vers des minima locaux.

L’algorithme de partitionnement des données non paramétrique de ce type le plus
connu est l’algorithme dit k-means (voir figure 2.3). Dans cet algorithme, d est la dis-
tance euclidienne, et l’optimisation de S est effectuée par descente de gradient. Quelques
applications (parmi les nombreuses existantes) de différentes version de l’algorithme
k-means peuvent être soulignées, en segmentation d’images [Kanungo 02], en cluste-
ring d’image [Charalampidis 05] ou en clustering de vidéos [Maliatski 05].

Deux autres algorithmes de clustering non paramétriques connus sont le mean shift
(initialement introduit par [Fukunaga 75]) et le graph cut. Le mean shift est une procé-
dure itérative de montée du gradient permettant l’estimation des modes de la den-
sité d’un nuage d’individus. Les aspects théoriques de l’algorithme mean shift, ainsi
que son application notamment en segmentation d’images peuvent être trouvés dans
[Comaniciu 02]. La méthode de graph cut est un algorithme de “coupe minimale - flot
maximal” effectué dans un graphe reliant les individus, les arcs entre individus corres-
pondant aux similarités entre individus [Boykov 01]. Les algorithmes graph cut ont été
appliqués pour la première fois, en traitement de l’image, par Greig et al. [Greig 89].
Ils ont également été utilisés par Bugeau et Pérez pour la segmentation d’objets en
mouvement dans des vidéos [Bugeau 08]

Les avantages de ces algorithmes sont qu’ils convergent rapidement et ne de-
mande pas d’a priori sur les données. De plus, il ne rencontre pas de problèmes de
convergence.
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FIG. 2.3 – Exemple de clustering obtenu par l’algorithme k-means sur des données en
trois dimensions.

Une dernière sorte d’algorithmes largement utilisés pour le clustering non para-
métrique de données sont les algorithmes de clustering spectral. De tels algorithmes
effectuent un clustering d’individus en utilisant les vecteurs propres de matrices dé-
rivées des données (pour une étude sur le clustering spectral et son utilisation, voir
[Weiss 99]). Un algorithme de clustering spectral a été proposé par Ng et al. [Ng 02] et
se décompose comme suit,

Soit une suite de n individus S = {s1, . . . , sn} dans Rl et k le nombre de clusters
désiré :

1. Construire la matrice d’affinité A ∈ Rn×n telle que Aij = exp(− ‖ si − sj ‖2

/2σ2) si i 6= j et Aii = 0.

2. Construire D la matrice diagonale telle que Dii =
∑n

j=1Aij et L telle que L =
D−1/2AD−1/2.

3. Calculer x1, x2, . . . , xk les k plus grands vecteurs propres de L (choisis ortho-
gonaux si une même valeur propre correspond à un espace de dimension supérieure
à 1), et construire la matrice X = [x1x2 . . . xk] ∈ Rn×k.

4. Construire Y la version normalisée de X , i.e. telle que Yij = Xij/(
∑

j X
2
ij)

1/2.

5. Effectuer un clustering en k groupes des lignes de Y à l’aide de k-means.

6. Assigner l’individu si au cluster j si la ligne i de Y est assignée au cluster j.

Il est à noter que les algorithmes spectraux nécessitent l’appel à un autre type
d’algorithme de clustering non paramétrique (ici l’algorithme k-means), et sont donc
concernés par les inconvénients de ces algorithmes. De plus, la sélection automatique
du nombre de clusters k et le choix des vecteurs propres à considérer pour un cluste-
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ring optimal restent des problèmes ouverts. Il est également à souligner la contrainte
que les individus initiaux doivent avoir une taille égale.

Une application intéressante de l’algorithme de clustering spectral à la segmenta-
tion d’image a été proposée par Shi et al. [Shi 00].

Dans la suite de la présentation de ce travail de thèse, l’algorithme non-paramétri-
que de clustering k-means sera utilisé notamment pour l’initialisation d’algorithme
d’estimation paramétrique de la densité de type EM.

2.5 Conclusion

Nous avons donc fourni un court état de l’art des méthodes existantes pour le
clustering de données. La classification non-supervisée de données est un vaste do-
maine et nous avons ici présenté les principales alternatives utilisées en trois parties
distinctes, des méthodes de chacune d’entre elles étant exploitées dans la suite de ce
document.
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Chapitre 3

État de l’art des méthodes de
traitement des séries temporelles et
des trajectoires vidéos

“L’information suppose la computation vivante. De plus, je dois faire cette précision : la
computation ne se ramène nullement au traitement des informations. La computation vivante

comporte à mes yeux une dimension non digitale. [...] La bactérie ne connaît pas ce qu’elle
connaît, et elle ne sait pas qu’elle sait. L’appareil cérébral des animaux constitue un appareil
différencié de la connaissance. Il ne compute pas directement les stimuli que trient et codent

les récepteurs sensoriels ; il compute les computations que font ses neurones.
Apparaît alors la différence entre information et connaissance, car la connaissance est
organisatrice. La connaissance suppose un rapport d’ouverture et de fermeture entre le
connaissant et le connu. [...] C’est le problème du computo-auto-exo-référent. C’est le

problème de la frontière qui isole la cellule et qui en même temps la fait communiquer avec
l’extérieur. Le problème, c’est de concevoir l’ouverture qui conditionne la fermeture et vice

versa.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

Ce chapitre propose un état de l’art des travaux développés dans le domaine de la
reconnaissance de contenu vidéo. La reconnaissance de contenu dans des vidéos est
un large domaine de la vision par ordinateur. Ainsi, ce chapitre présente un aspect
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spécifique de la reconnaissance de contenu dans les vidéo, correspondant au cadre
considéré dans cette thèse : l’analyse et le traitement des séries temporelles et des
trajectoires issues de vidéos.

Les trajectoires étudiées dans cette thèse sont formées par des suites de coordon-
nées (une par image et par objet suivi) dans le plan vidéo. Ainsi, l’analyse de trajec-
toires est à envisager du point de vue du traitement de séries temporelles (i.e., des
séquences de valeurs ordonnées).

Dans cette partie de l’état de l’art, les méthodes existantes et d’intérêt pour l’ana-
lyse de séries temporelles sont tout d’abord décrites. Ce domaine d’analyse des séries
temporelles permet une introduction à la présentation des méthodes utilisées plus
spécifiquement pour l’analyse de trajectoires vidéos, objet de la seconde section de ce
dernier chapitre de l’état de l’art.

3.1 Analyse de séries temporelles

L’état de l’art des méthodes permettant de traiter des séries temporelles est ici di-
visée en deux parties. Comme le montre la figure 3.1, la première partie sera consacrée
aux méthodes de traitement de séries temporelles basées sur les données (avec et sans
pré-traitement des données), alors que la seconde partie sera dédiée aux modélisa-
tions statistiques faites des séries temporelles de données, approches qui seront plus
spécifiquement utilisées dans la suite du document (pour une étude sur le clustering
de séries temporelles : [Liao 05]).

FIG. 3.1 – Présentation générale des méthodes de traitement des séries temporelles.
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3.1.1 Approches de traitement de séries temporelles déterministes

Cette partie s’intéresse aux approches qui traitent directement les séries de don-
nées sans mettre en place de modélisations a priori. Les méthodes présentées ici pour
la reconnaissance ou le clustering de séries temporelles sont donc largement basées
sur l’utilisation de distances entre les géométries des séries temporelles considérées.
Le but n’est pas de donner une liste exhaustive des travaux réalisés pour l’analyse de
séries temporelles, ce qui pourrait s’avérer fastidieux et n’aurait pas un intérêt décisif
dans ce manuscrit. L’objectif est plutôt de décrire de façon ordonnée les principales
voies existantes et les travaux qui nous paraissent les plus intéressants.

Nous avons donc décidé de différencier deux types d’approches regroupant les
méthodes développées pour la comparaison et l’analyse déterministe de séries tem-
porelles, tout d’abord les méthodes traitant les suites de valeurs “directement” puis
celles effectuant un pré-traitement des données pouvant, par exemple, correspondre
au passage dans un nouvel espace de représentation des données.

3.1.1.1 Approches de traitement de séries temporelles sur les données brutes

Les distances entre séries temporelles sont décrites pour des données temporelles
de dimension 1 et ce pour des raisons de simplicité de présentation, elles s’étendent
toutes trivialement à des données temporelles de dimension supérieure.

? Distances de Minkowski

Ces approches s’appuient essentiellement sur l’utilisation de distances entre séries
temporelles. La première approche, la plus simple, est de considérer la distance eucli-
dienne entre séries temporelles. Soit deux séries temporelles v and w de la même taille
N . La distance euclidienne entre v et w est définie par :

dEucl(v, w) =

√√√√ N∑
k=1

(vi − wi)2.

La distance géométrique moyenne, très proche de la distance euclidienne, est défi-
nie par :

dgm(v, w) =
dEucl(v, w)

N
.

La distance euclidienne étant elle-même un cas particulier de la distance de Min-
kowski définie par :

dMink(v, w) = p

√√√√ N∑
k=1

|vi − wi|p.
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Il est à noter que ces distances ne peuvent comparer que des séries temporelles de
même taille, ce qui s’avère très restrictif. De plus, cette distance est sensible aux distor-
sions temporelles. Parmi les travaux utilisant la distance géométrique moyenne pour
le traitement de séries temporelles et plus particulièrement des tâches de clustering,
on peut citer [Van Wijk 99].

? Distance “Dynamic Time Warping” (DTW)

La distance dite Dynamic Time Warping, proposée initialement par Myers et al.
[Myers 81], est largement exploitée dans la comparaison de séries temporelles. Soit
deux séries temporelles v = v1, . . . , vN et w = w1, . . . , wM de tailles N et M . On définit
la fonction H(v) par H(v) = v′ où v′ = v1, . . . , vN−1. La distance DTW entre v et w est
définie de façon récursive par [Berndt 94] :

DTW (v, w) = dEucl(vN , wM )+min
(
DTW (H(v),H(w)), DTW (H(v), w), DTW (v,H(w))

)
.

Le principal avantage de la DTW est qu’elle permet de comparer des séries tempo-
relles tout en tolérant une déformation temporelle des observations, ce qui lui confère
une souplesse et une flexibilité dans la comparaison de séries temporelles par rap-
port, par exemple, aux distances de Minkowski, qui comparent les valeurs temporelles
“point à point”. La DTW permet donc de comparer des séries temporelles de tailles
différentes, en effectuant les comparaisons à l’aide d’un alignement temporel des don-
nées. La distance DTW a été utilisée avec succès notamment en recherche de données
[Keogh 00, Yi 98], en reconnaissance de gestes [Gavrila 95] ou en reconnaissance de
parole [Rabiner 93]. Une limite inférieure permettant de fortement diminuer les temps
de calcul pour l’indexation de séries temporelles a été proposée dans [Keogh 02]. Un
développement intéressant de la DTW appelé Derivative Dynamic Time Warping peut
être trouvé dans [Keogh 01].

? Distance “Longest common subsequence” (LCSS)

La distance s’appuyant sur la LCSS (que l’on notera abusivement distance LCSS
dans la suite) est une distance efficace pour la comparaison de séries temporelles, et
notamment en présence de bruit. Soit deux séries temporelles v = v1, . . . , vN et w =
w1, . . . , wM de tailles N et M . On définit, de la même manière que pour la distance
DTW, la fonctionH(v) parH(v) = v′ où v′ = v1, . . . , vN−1. Avant de décrire la distance
LCSS, on définit :

LCSSδ,ε(v, w) =


0 si v ou w est vide
1 + LCSSδ,ε(H(v),H(w)) si |vN − wM | < ε et

|N −M | ≤ δ

max(LCSSδ,ε(H(v), w), LCSSδ,ε(v,H(w))) sinon
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Le paramètre δ est un entier et ε est tel que 0 < ε < 1. La distance LCSS finalement
considérée est :

Dδ,ε(v, w) = 1−
LCSSδ,ε(v, w)
min(N,M)

.

FIG. 3.2 – Illustration de la distance LCSS, en gris l’enveloppe définie autour de la série
temporelle (en pointillés) par les paramètres δ et ε, et en rouge une série temporelle
pour comparaison.

FIG. 3.3 – Un exemple de l’association faite par les 3 distances présentées entre les
points de deux séries temporelles (une en rouge et une en bleu).

Le principal inconvénient de cette méthode réside dans le choix des paramètres δ
et ε (voir Fig. 3.2, tirée de [Vlachos 03], pour une illustration du rôle de δ et ε). A notre
connaissance, il n’existe pas de moyen justifié de choisir automatiquement ces deux
paramètres.

Il a été montré [Vlachos 03, Vlachos 06] que cette distance permet une comparaison
de séries temporelles efficace, potentiellement meilleure que la distance DTW pour
des choix de δ et ε idoines, et ce notamment en présence de bruit (voir Fig. 3.3, ti-
rée de [Vlachos 03], qui illustre les associations point à point pour les trois méthodes
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décrites). Elle a notamment été utilisée pour la comparaison de trajectoires vidéos
[Vlachos 02, Vlachos 02b, Buzan 04] et sera considérée comme élément de comparai-
son pour certains problèmes dans la suite de ce manuscrit.

3.1.1.2 Analyses de séries temporelles par pré-traitement des données brutes

L’intérêt d’effectuer un pré-traitement réside souvent dans la réduction qui est faite
de la dimension des espaces de données. Les méthodes présentées ci-dessus exploitant
directement les données brutes nécessitent de travailler dans des espaces potentielle-
ment de grande dimension. Ces réductions de dimension peuvent permettre de dimi-
nuer le temps de calcul, ainsi que la probabilité de certains algorithmes de clustering
(de type EM ou k-means) de converger vers des minima locaux [Ding 02]. De plus, les
données pouvant être fortement bruitées, un pré-traitement peut s’avérer nécessaire
et efficace pour l’analyse de séries temporelles.

Des premières tentatives de pré-traitement de données à l’aide de représentation
par transformée de Fourier [Agrawal 93, Faloutsos 94] ou par décomposition en va-
leurs singulières [Korn 97] ont été proposées. Ces représentations ont ensuite été sur-
passées par les représentations à l’aide d’ondelettes [Wu 00].

Les transformées en ondelettes ont donc été exploitées pour l’indexation et le clus-
tering de séries temporelles [Popivanov 02]. Les ondelettes ont en effet largement été
utilisées pour représenter les signaux de façon compacte [Mallat 99]. Ces ondelettes
forment une base de fonctions de base de variation multi-échelles, ou multi-résolution,
utilisées dans le but de l’approximation et/ou de la compression des données. Les
transformées en ondelettes de Haar ont également été considérées pour l’analyse de
séries temporelles [Chan 99, Vlachos 03b, Lin 04]. La décomposition en ondelettes de
Haar se déroule niveau par niveau, chaque niveau de transformation permettant de
représenter plus précisément le signal. Vlachos et al. ont donc exploité ces différents
niveaux de représentation, et ont proposé un algorithme appelé I-k-means (pour ite-
rative k-means) qui s’appuie sur l’algorithme de clustering k-means (voir section 2.4).
A chaque niveau de représentation en transformée de Haar, l’algorithme effectue un
traitement par k-means de partitionnement des données, partitionnement ensuite uti-
lisé au niveau suivant de représentation comme initialisation et ainsi de suite jusqu’à
ce qu’il n’y ait plus de changement dans le partitionnement de données obtenu.

L’algorithme k-means a également été appliqué par Wilpon et al. [Wilpon 85] pour
la reconnaissance de mots. Dans ce travail, les coefficients de Codage Prédicatif Li-
néaire (CPL) ont été considérés. Le CPL est une technique puissante de traitement de
la parole notamment utilisée pour l’encodage et la transmission [Rabiner 78]. Cette
représentation a permis de créer une distance entre mots (basée sur la distance d’Ita-
kura), distance finalement utilisée par l’algorithme k-means pour le clustering de mots.
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Fu et al. [Fu 01] ont développé une représentation originale des séries temporelles,
basée sur les Points Perceptuellement Importants (PPI). Un algorithme est proposé
pour la recherche des PPI, ainsi qu’une distance entre ensembles de PPI représen-
tant différentes séries temporelles. Le groupement des données pour la reconnaissance
étant réalisé à l’aide de self-organizing maps, une classe de réseaux de neurones com-
prenant une représentation discrétisée de l’espace d’entraînement [Kohonen 97].

3.1.2 Approches de traitement de séries temporelles basée sur des modèles
probabilistes

Les approches décrites dans ce paragraphe font l’hypothèse que les séries tempo-
relles sont générées par des modèles ou par des mélanges de distributions de proba-
bilité sous-jacents. Dans le premier cas, les méthodes ont recours principalement à des
modèles auto-régressifs. Dans la suite de ce manuscrit, les travaux présentés utilisent
principalement des modélisations décrivant les distributions sous-jacentes des pro-
cessus et les approches développées sont donc différentes des modèles auto-régressifs
(voir section 1.1). Nous nous concentrerons donc, dans la suite de cette section, sur
les approches indiquant des modélisations sous-jacentes. Le lecteur intéressé par les
modèles auto-régressifs pourra se référer à [Pandit 83, Box 08].

L’intérêt d’utiliser des modèles probabilistes pour le traitement de séries tempo-
relles est la prise en compte de l’incertitude associée aux observations ainsi que la
possibilité, notamment avec les MMC, de spécifier des modélisations adaptées aux
différentes problématiques. Cette dernière remarque sera confirmée lors de la descrip-
tion des méthodes de traitement des trajectoires vidéos où l’utilisation de MMC dédiés
(pour des tâches précises) est très fréquente.

Plusieurs approches caractérisent les séries temporelles à l’aide de distributions
de probabilités. Un premier groupe d’approches décrit les séries temporelles à l’aide
de mélanges de gaussiennes. L’algorithme utilisé pour l’estimation des paramètres de
ces modélisations est l’algorithme EM (section 2.3)[Bilmes 98, Dempster 77] qui per-
met d’estimer la densité des individus à l’aide d’un modèle statistique choisi a priori.
L’objectif de cet algorithme est d’estimer les paramètres d’un modèle de mélange de
distributions de la forme :

f(x) =
K∑

i=1

ciNi(x, λi),

où N est une gaussienne, ci correspond au poids associé à Ni et λi est l’ensemble
des paramètres de la distribution Ni. Cette approche est utilisée pour la reconnais-
sance supervisée de séries temporelles, un modèle étant entraîné pour chaque classe
de séries temporelles, la reconnaissance s’effectuant par maximum de vraisemblance
[Povinelli 04].
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Un certain nombre de méthodes ont également utilisé les MMC (chapitre 1) pour
la reconnaissance et le clustering de séries temporelles. L’étude la plus approfondie
concernant l’analyse de séries temporelles par MMC est l’œuvre de Bengio [Bengio 99].
Cette étude s’intéresse notamment à l’utilisation de différents types de MMC (dont les
MMC continus “standards” et le MMC E/S, voir section 1.3.2) pour la reconnaissance
de séries temporelles (et, notamment, la reconnaissance de la parole). Un modèle est,
de manière similaire à l’utilisation de mélange de gaussiennes, entraîné pour chaque
classe de séries temporelles et la reconnaissance (supervisée) se fait par maximum de
vraisemblance.

De plus, plusieurs approches ont été proposées pour le clustering de séries tem-
porelles. On pourra tout d’abord citer Li et Biswas [Li 00, Li 02] qui proposent un al-
gorithme de clustering en quatre étapes dont les intérêts principaux sont tout d’abord
de permettre aux MMC de changer dynamiquement de structure pendant le proces-
sus de clustering afin de mieux “coller” aux données et, d’autre part, de proposer
un critère permettant de sélectionner automatiquement une partition des séries tem-
porelles. Dans le même ordre d’idée, Smyth [Smyth 97] a défini une méthode origi-
nale pour l’initialisation de la matrice de transition A des MMC ainsi qu’une sélection
automatique du nombre de clusters. Le lecteur intéressé par les MMC pour le clus-
tering de séries temporelles pourra également se référer à [Alon 03], [Porikli 04b] et
[Oates 01]. Il est à noter [Porikli 04a] que le clustering de séries temporelles par l’utili-
sation d’algorithme de type EM ou par MMC nécessite des séries temporelles de tailles
importantes. En effet, ces deux modélisations “complexes” requièrent des ensembles
de données d’entraînement importants, et ne peuvent effectuer de clustering efficace
de trajectoires de tailles réduites (ce qui est souvent le cas dans des vidéos).

Dans cette thèse, il ne sera question que de données unidimensionnelles. Néan-
moins, pour ceux intéressés par l’étude de séries temporelles multidimensionnelles,
un travail de thèse a été conduit pour la modélisation de données multivariées [Kirshner 05]
par des modèles de mélanges de gaussiennes ainsi que par des MMC.

3.2 Analyse de trajectoires vidéos

Nous nous intéressons aux techniques exploitant les trajectoires dans des séquen-
ces d’images ou vidéos, certaines méthodes présentées dans la section précédente
consacrée aux séries temporelles (et introductive à cette section consacrée aux trajec-
toires vidéos) pourront être reconsidérées dans cette section. Néanmoins, nombre de
méthodes “originales” et de moyens de représentation pour le traitement de trajec-
toires vidéos ont été proposés, en fonction principalement des objectifs applicatifs.
Ainsi, nous avons décidé de décrire tout d’abord les moyens de caractériser les tra-
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jectoires vidéos, avant de nous concentrer sur les modélisations (déterministes puis
probabilistes, voir figure 3.5) qui en ont été faites. Le but n’est pas de faire une liste ex-
haustive des travaux traitant les trajectoires vidéo (bien qu’une large partie de ces tra-
vaux soit présentée dans cette section), mais plutôt de mettre en valeur les différentes
directions proposées. De plus, certains travaux peuvent se classer dans plusieurs par-
ties différentes.

3.2.1 Primitives de trajectoires vidéos considérées

FIG. 3.4 – Présentation générale des primitives considérées pour le traitement de tra-
jectoires vidéos.

De nombreux moyens de représentation de trajectoires dans des séquences d’images
(ou vidéos) ont été proposés (Fig. 3.4), les premièrs (et les plus nombreuses) utili-
sant directement les coordonnées de ces trajectoires [Makris 05, Makris 02, Bashir 07a,
Fu 05, Chang 98, Anjum 07a, Antonini 06, Piciarelli 05, Melo 04, Zelnicker 08, Zhou 08b,
Nascimento 08]. De telles représentations permettent seulement de traiter les simila-
rités spatiales “strictes” entre trajectoires et sont largement exploitées pour des tâches
de vidéo-surveillance d’un site à l’aide d’une unique caméra fixe.

D’autres méthodes ont cherché à comparer des trajectoires 2D issues de vidéos en
calculant les orientations locales [Porikli 04a, Li 06], les vitesses [Porikli 04a, Wang 06]
ou les courbures [Junejo 07a, Lou 02]. Néanmoins, la représentation à l’aide d’orienta-
tions locales ne possède pas la propriété d’invariance à la rotation dans le plan image.
De même, les vitesses observées, tout comme les courbures, dépendent de la distance
à la caméra de l’action filmée. Les auteurs de [Chen 08] ont considéré la représen-



52 Séries temporelles et trajectoires vidéos

tation “null space representation”, une représentation permettant de définir des in-
variants aux transformations affines 2D (donc aux transformation de rotation et de
translation). Néanmoins, cette représentation ne permet pas une invariance au fac-
teur d’échelle. Certaines représentations intéressantes exploitent, en plus de certaines
de ces primitives, des informations de densité de couleur (information de type RGB)
[Hu 06, Hu 07] ou la taille des objets suivis [Izo 07a, Izo 07b].

Toutes ces méthodes possèdent des caractérisations qui ne sont pas invariantes si-
multanément aux transformations de translation, de rotation et de changement d’échel-
le (dans le plan image). Un premier travail de Bashir et al. [Bashir 06] propose deux
représentations invariantes à la translation et à l’orientation, dans lesquelles les ef-
fets d’échelle peuvent être gérés en rééchantillonnant les trajectoires à une taille com-
mune. Fashandi et al. [Fashandi 05] ont eux adoptée une représentation considérant
la séquence relative des angles. Cette dernière représentation permet d’obtenir une re-
présentation “directe” (sans besoin de rééchantillonnage) invariante aux transforma-
tions de translation, de rotation et d’échelle dans le plan image, ce qui peut s’avérer
(comme on le verra dans la partie II) d’un intérêt primordial pour certaines applica-
tions en analyse de vidéos.

FIG. 3.5 – Illustration générale des méthodes de traitement des trajectoires vidéos dé-
crites dans les sections 3.2.2 et 3.2.3.
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3.2.2 Modélisations déterministes de trajectoires vidéos

Cette section présente les modélisations déterministes de trajectoires vidéos. Nous
avons décidé, pour plus de clarté, de diviser les méthodes existantes en deux sous-
parties correspondant tout d’abord aux méthodes pour la reconnaissance supervisée
de trajectoires, puis aux techniques dédiées au clustering de trajectoires vidéo.

3.2.2.1 Reconnaissance supervisée déterministe de trajectoires vidéos

Shim et al. [Shim 04] ont développé un logiciel permettant de trouver les instances
de trajectoires vidéo similaires à celle proposée par un utilisateur, dont la méthode est
basée sur une représentation des directions du mouvement et des distances parcou-
rues ainsi que sur une distance “k-warping” inspirée par les méthodes de classification
de séries temporelles de type DTW (section 3.1.1). Cette méthode se compare avec suc-
cès à des méthodes très proches de traitement de trajectoires [Li 97, Shan 98].

Une méthode de reconnaissance de trajectoires reposant sur une segmentation des
trajectoires en sous-trajectoires a été proposée dans [Chen 00, Chang 98]. Un algo-
rithme de reconnaissance des séquences de ces sous-trajectoires décrit dans [Smith 99]
est utilisé. Chen et al. [Chen 04] ont également défini une méthode d’indexation de tra-
jectoires utilisant une représentation des trajectoires par sous-trajectoires en considé-
rant des informations de direction et de quantité de mouvement. Ces sous-trajectoires
sont ensuite représentées à l’aide de vecteurs fréquentiels (voir [Kahveci 01] pour la
définition de ces vecteurs fréquentiels), une distance entre vecteurs fréquentiels étant
alors développée et exploitée pour la reconnaissance de trajectoires.

Bashir et al. ont développé une méthode utilisant un pré-traitement permettant
l’invariance aux translations, rotations et au cisaillement [Bashir 04]. Une représenta-
tion des trajectoires par des descripteurs issus d’une transformée de Fourier est utilisée
dans une première phase de reconnaissance (distance euclidienne sur les coefficients
de Fourier) permettant de choisir un faible nombre de proches voisins. Les trajectoires
sont alors découpées en sous-trajectoires à l’aide des courbures, avant un traitement
en analyse par composantes principales (ACP) [Bashir 07a] et la reconnaissance finale
parmi les proches voisins issus de la première étape.

Une méthode déterministe a été proposée pour la surveillance de sites à l’aide
d’une caméra [Makris 02] dans laquelle les trajectoires observées sont géométrique-
ment comparées à des routes correspondant aux chemins de passage. Ces routes sont
créées en groupant les trajectoires géométriquement similaires et mises à jour en fonc-
tion des trajectoires observées qui leur sont attribuées, de nouvelles routes étant créées
lorsque les trajectoires observées ne sont pas assignées à une route connue. La recon-
naissance d’une trajectoire à une route étant faite par calcul de distances entre la tra-
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jectoire et l’enveloppe de la route.

Moënne-Locoz et al. [Moënne-Loccoz 06] ont utilisé des Séparateurs à Vaste Marge
(SVM, [Burges 98]) pour la reconnaissance de vidéo. Les SVM sont ici appliqués à des
histogrammes multi-échelles d’ensembles de trajectoires, chacun de ces ensembles de
trajectoires étant représentatif d’une vidéo donnée.

3.2.2.2 Clustering déterministe de trajectoires vidéos

Vlachos et al. [Vlachos 02, Vlachos 02b, Buzan 04] ont eu recours à la distance LCSS
(section 3.1.1) et à une représentation invariante à la translation pour du clustering
hiérarchique. Une technique reposant sur les histogrammes des orientations a été pro-
posée dans [Li 06] ainsi qu’un clustering hiérarchique basé sur la distance de Bhatta-
charyya.

Junejo et al. [Junejo 04, Junejo 07a] ont exploité un clustering initial hiérarchique
utilisant la distance de Hausdorff entre trajectoires. Une méthode de classification est
ensuite mise en place pour la détection d’évènements anormaux en terme de localisa-
tion, de forme et de dynamique des trajectoires. Melo et al. [Melo 04] ont exploité, eux
aussi, la distance de Hausdorff et un clustering par algorithme k-means(voir section
2.4).

Izo et al. [Izo 07a, Izo 07b] ont fait appel à un clustering spectral basé sur une repré-
sentation à descripteurs multiples (tels que la taille de l’objet suivi, la position, la vi-
tesse...) pour des tâches de vidéo-surveillance. Dans le même domaine d’applications,
les auteurs de [Piciarelli 05] ont utilisé une distance euclidienne modifiée pour un clus-
tering en temps réel ainsi que la détection d’évènements inattendus [Piciarelli 06]. Une
structure d’arbre permet, au fur et à mesure du temps, de regrouper les clusters ini-
tiaux pour modéliser les chemins possibles, et ce avec une caméra fixe. Piciarelli et al.
ont également mis en place des méthodes de clustering [Piciarelli 07] et de détection
anormaux [Piciarelli 08] en utilisant les Séparateurs à Vaste Marge (SVM, [Burges 98])
et plus spécifiquement les ν-SVM, les coordonnées de chaque trajectoire étant rééchan-
tillonnées afin d’être décrites par un vecteur de taille commune.

L’algorithme mean-shift a été utilisé par Anjum et al. [Anjum 07a, Anjum 08] pour
le clustering de vidéos, les coordonnées des trajectoires de véhicules ayant été recons-
truites dans le plan au sol. Une technique permettant de modéliser des scènes de trafic
de véhicules et de piétons a été développée par Wang et al. [Wang 06]. Une première
mesure de similarité est considérée, spécialement conçue pour distinguer piétons et
véhicules, puis les observations de chacun des deux groupes obtenus sont ensuite
soumises à une seconde phase de clustering en exploitant une seconde mesure de si-
milarité prenant en compte tout autant les coordonnées observées que les tailles d’ob-
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jets et les vitesses. Ce clustering initial est ensuite utilisé afin de trouver les directions
empruntées et ainsi réaliser une classification en temps réel.

Toutes ces méthodes déterministes ont été uniquement proposées pour des tâches
de vidéo surveillance avec caméra unique et fixe ainsi que pour des tâches de re-
cherche de trajectoires dans des bases de données. En effet, ces méthodes correspon-
dent à des comparaisons “exactes” de trajectoires, par le biais des ressemblances géo-
métriques entre trajectoires (ou représentations de trajectoires), et nécessitent, en pra-
tique, des trajectoires de tailles sensiblement égales. De plus, elles ne permettent pas
de modéliser les causalités inhérentes aux comportements associés aux trajectoires
ainsi qu’une prise en compte de l’incertitude associée aux observations que peuvent
fournir les modélisations probabilistes telles que celles décrites dans la suite.

3.2.3 Modélisations probabilistes de trajectoires vidéos

Cette section présente les modélisations non-déterministes (ou probabilistes, aléa-
toires, stochastiques...) de trajectoires vidéos. Nous avons décidé, une fois encore pour
plus de clarté, de diviser les méthodes existantes en deux sous-parties. Dans cette sec-
tion, la première partie sera consacrée aux méthodes pour la reconnaissance super-
visée et non-supervisée de trajectoires avec des modélisations aléatoires. La seconde
partie s’intéressera aux reconnaissances supervisée et non-supervisée (ou clustering)
de trajectoires utilisant des réseaux de neurones.

Le clustering de trajectoires vidéos, avec de telles méthodes probabilistes, s’avère
complexe. La principale raison est que les individus (les trajectoires vidéo) à grouper
sont souvent composées de seulement quelques dizaines d’observations (à la diffé-
rence des séries temporelles qui sont en général formées par un nombre conséquent
d’observations). Alors, les algorithmes généralement utilisés pour l’entraînement des
paramètres de ces modèles probabilistes nécessitent souvent un nombre important
d’observations afin de fournir une modélisation adaptée des trajectoires.

3.2.3.1 Reconnaissance de trajectoires vidéos à l’aide de modélisations statistiques

Plusieurs méthodes ont été proposées pour la modélisation probabilistes de che-
mins dans des vidéos acquises par des caméras fixes en vidéo-surveillance.

Une méthode a ainsi été développée par Stauffer et Grimson [Stauffer 00] qui ont
appliqué un mélange de gaussiennes en chaque pixel afin de modéliser son “histoire”.
L”’histoire” à un temps t associée à un pixel correspond aux couleurs observées en
ce pixel dans la séquence d’image, pour t = 0 . . . t − 1. Une soustraction du fond est
réalisée, un dictionnaire représentant les différents chemins empruntés est créé et uti-
lisé pour le clustering, à l’aide d’une classification hiérarchique (voir section 2.2) par
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co-occurences, des données observées.

Une méthode récente et intéressante a été proposée par Wang et al. [Wang 08].
Ils ont considéré une approche bayésienne non-paramétrique incluant une extension
des processus de Dirichlet hiérarchiques (appelée processus de Dirichlet hiérarchique
dual) pour permettre le clustering de données. Ces processus de Dirichlet définissent
des mots trouvés dans des documents en générant un dictionnaire, et ont été utilisés
avec succès en traitement de la parole. Les trajectoires (les documents) sont divisées
en régions sémantiques (les mots), l’extension faite dans ce travail permettant ensuite
le clustering de documents et, donc, de trajectoires.

Les mélanges de gaussiennes ont été plus spécifiquement utilisés dans différents
travaux pour modéliser les chemins de passage (avec une seule caméra) et, ainsi, pou-
voir effectuer une vidéo-surveillance automatique d’une place, d’un parking. Hu et
al. [Hu 06] exploitent eux aussi, en plus des coordonnées observées, les vitesses et les
tailles des objets suivis. Ils proposent également un clustering en deux phases, une
première phase n’utilisant que les informations de coordonnées, puis une seconde
prenant en compte les informations temporelles et, ainsi, les dynamiques (en terme
d’évolutions de la vitesse) observées à l’aide d’un algorithme de type k-means. Ce clus-
tering est ensuite utilisé pour l’estimation d’un mélange de gaussiennes en vue de la
classification de trajectoires et la détection d’anomalies. Ainsi, cette méthode propose
un clustering déterministe (et, donc, soumis aux limitations déjà soulignée en section
3.2.2) utilisé, par la suite, pour une classification probabiliste des trajectoires.

Jung et al. ont étendu l’utilisation des mélanges de gaussiennes au clustering de
trajectoires à l’aide des déplacement relatifs observés. Ils ont également mis en place
une méthode de détection d’évènements inhabituels, par l’étude des coordonnées
et de la vitesse des trajectoires, à l’aide d’histogrammes [Jung 08]. Les auteurs de
[Prati 08] ont eu recours aux distributions de von Mises et les statistiques circulaires
qui permettent de représenter les distributions des directions des trajectoires considé-
rées. L’algorithme EM est ensuite étendu à l’estimation des paramètres de mélanges de
distribution de von Mises pour la reconnaissance de trajectoires par maximum a pos-
teriori. Le clustering réalisé dans cette méthode ne permet pas de prendre en compte
les causalités temporelles devant permettre de caractériser les trajectoires.

3.2.3.2 Reconnaissance supervisée et non-supervisée probabiliste de trajectoires
vidéo à l’aide de réseaux de neurones

Les méthodes décrites dans cette section correspondent à une sous-ensemble des
méthodes de reconnaissance de trajectoires vidéos à l’aide de modélisations statis-
tiques (voir section précédente). En effet, les méthodes d’apprentissage par réseaux
de neurones sont des méthodes statistiques.
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Khalid et Naftel [Naftel 06a, Naftel 06b, Khalid 05] ont comparé des représenta-
tions des trajectoires dans différents espaces (espace des polynômes, représentation
de Chebyshev, transformée de Fourier discrète) qui sont ensuite clusterisées à l’aide
de cartes auto-organisatrices [Kohonen 97].

Selon une idée assez similaire à celle de Stauffer et al. [Stauffer 00], Johnson et
Hogg [Johnson 95] ont développé une méthode exploitant les coordonnées et les vi-
tesses des objets suivis. Elle permet de produire des clusters de trajectoires à l’aide
de réseaux de neurones [Kohonen 97] et d’extraire des “prototypes” représentant les
principaux types de trajectoires observées. Ces prototypes sont ensuite utilisés pour
la reconnaissance en temps réel des événements observés. Le même type d’approche
[Bauer 06] a été proposé, en considérant les positions, les vitesses et les directions des
trajectoires observées, utilisant cette fois des “Growing Neural Gas” [Fritzke 95] ainsi
qu’une carte hebbienne (représentant la proximité entre prototypes, [Fritzke 95]) pour
la production de prototypes.

Les réseaux de neurones ont été utilisés par Hu et al. [Hu 04a, Hu 04b] pour la
reconnaissance d’événements, la détection d’événements inattendus et la prédiction
de mouvements. Les réseaux de neurones à délai temporel (ou “Time Delay Neural
Networks”, TDNN, voir [Waibel 89]) ont également été appliqués à la reconnaissance,
à l’aide des trajectoires vidéos des mains, de gestes manuels [Yang 02].

Les réseaux de neurones sont souvent utilisés comme des “boites noires”, peu de
contraintes étant imposées sur les topologies de telles modélisations. Les MMC sont
plus particulièrement exploités afin de contrôler de façon précise la modélisation de
trajectoire produite en fonction de la connaissance a priori sur les données observées.
Ceci est réalisé à l’aide d’architectures (ou topologies) particulières permettant de fa-
ciliter l’apprentissage de tels modèles (voir chapitre 1).

3.2.3.3 Reconnaissance supervisée et non-supervisée probabiliste de trajectoires
vidéo à l’aide de MMC

Les méthodes utilisant des MMC appartiennent à la classe des réseaux de neu-
rones, les méthodes rencontrées dans cette section correspondent donc à un sous-
ensemble de la section précédente. Ainsi, des méthodes pour la vidéo surveillance
à l’aide de MMC continus (utilisés pour la reconnaissance d’événements par maxi-
mum de vraisemblance) ont été proposées [Brand 00, Nascimento 07, Remagnino 01,
Dockstader 06, Aleotti 05]. Nous présentons dans cette section les méthodes qui nous
paraissent les plus intéressantes.
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Bashir et al. [Bashir 07b] segmentent tout d’abord les trajectoires à partir des cour-
bure, les sous-trajectoires obtenues étant ensuite caractérisées par les coefficients obte-
nus à l’aide d’une analyse en composantes principales. Ces coefficients sont ensuite re-
présentés, pour chaque classe de trajectoires, à l’aide de MMC continus (et également,
pour des raisons de comparaison à ces MMC, par des mélanges de gaussiennes), la
reconnaissance de trajectoires se faisant par maximum de vraisemblance. Une version
de cette méthode incluant un pré-traitement des trajectoires pour l’invariance à la ro-
tation, à la translation et au cisaillement est également proposée [Bashir 06].

Lou et al. [Lou 02] ont abordé la reconnaissance d’activité dans des vidéos au
moyen de la distance d’Hausdorff entre trajectoires et une méthode de clustering
hiérarchique en deux phases, une première considérant les informations spatiales et
une seconde les informations de dynamique. Une méthode pour la segmentation de
trajectoires en phases sémantiques est également mise en place, celle-ci étant effec-
tuée à l’aide de MMC continus (une méthode assez identique peut être trouvée dans
[Fraile 98]).

Chan et al. ont développé deux modélisations pour la reconnaissance et la détec-
tion d’événements dans des aéroports [Chan 04, Chan 06a]. La première utilise des
MMC modélisant les proximités entre éléments observés (mobiles ou fixes). La se-
conde exploite des réseaux de neurones dynamiques [Murphy 02] pour simultané-
ment reconstruire les parties manquantes de trajectoires [Chan 06b] (en cas d’occlu-
sions ou de suivi intermittent) et la reconnaissance d’événements [Chan 06a].

Des travaux d’intérêt ont été développé par Fatih Porikli [Porikli 04a] dans les-
quels il a exploité les MMC pour la modélisation de trajectoires. Des représentations
variées (avec propriété d’invariances) ainsi qu’une distance entre trajectoires ont été
mise en œuvre. Cette distance a été appliquée au clustering [Porikli 04b] et à la détec-
tion d’événements rares [Porikli 04c].

Enfin, Berclaz et al. [Berclaz 08] proposent une méthode “contextuelle” d’analyse
des trajectoires par MMC dans une scène à l’aide de plusieurs vidéos. En effet, après
avoir discrétisé la scène observée en zones, des cartes de mouvements sont définies
pour chaque comportement. Un état caché correspond, dans cette méthode, à une po-
sition donnée associée à un comportement particulier, et chacune des cartes corres-
pond aux transitions entre zones. Ensuite, ce modèle est utilisé pour la reconnaissance
de comportements, par maximum de vraisemblance, et la détection de trajectoires in-
attendues, à l’aide de seuil de vraisemblance.

Les MMC ont donc été largement utilisés pour la modélisation et la reconnaissance
de trajectoires dans des vidéos. Ils offrent en effet des algorithmes d’apprentissage et
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de reconnaissance efficaces. Ils permettent également, au contraire des réseaux de neu-
rones, de définir une architecture aidant à la prise en compte d’informations a priori
ainsi qu’à l’entraînement des modèles.

∗ Reconnaissance de gestes dans des vidéos à l’aide de MMC

Les méthodes d’apprentissage par MMC ont également été appliquées à la recon-
naissance de gestes dans des vidéos à l’aide de trajectoires [Starner 95, Min 04]. Nous
présentons rapidement quelques uns de ces travaux.

Meyer et al. [Meyer 98] ont notamment considéré les vitesses de quatre parties du
corps (la tête, le cou, la hanches et le genou) ainsi qu’une modélisation par MMC conti-
nus pour la classification de démarches. Les auteurs de [McKenna 03] et [Psarrou 02]
ont également exploité les MMC continus pour la modélisation de gestes à partir des
trajectoires de mains. Les résultats obtenus ont été favorablement comparés à ceux
d’autres méthodes (proches de celle proposée pour la reconnaissance de gestes hu-
mains dans [Black 98]). Wilson et Bobick [Wilson 99] ont défini une nouvelle modéli-
sation par MMC pour la reconnaissance de gestes, les MMC paramétriques (MMCP)
dont l’avantage principal est d’introduire un paramètre (associé aux probabilités d’ob-
servation des MMC) permettant, par exemple, de modéliser “finement” les variations
d’amplitude dans des gestes (gestes du type “grand comme ça”). Vogler et Metaxas
[Vogler01] ont appliqué les MMC Pa (section 1.3.4) à des données issues de suivi 3D
pour la reconnaissance de mots dans le langage des signes. Ils analysent les mou-
vements des mains et exploitent des notions d’ouverture et de fermeture des mains
(information importante dans la compréhension du langage des signes). Enfin, Just et
al. [Just 04] ont développé une méthode mettant en œuvre des MMC E/S (voir sec-
tion 1.3.2) pour la reconnaissance de gestes à l’aide des trajectoires 3D reconstruites (à
l’aide de plusieurs caméras) de la tête, du torse et des mains.

3.2.4 Reconnaissance de situations et d’événements “complexes” à partir
des trajectoires

3.2.4.1 Introduction

La partie III de ce document porte sur l’analyse d’informations “complexes” dans
des vidéos, et plus particulièrement sur la segmentation de vidéos de sport en phases
d’intérêt. Ainsi, nous proposons dans cette section un état de l’art des méthodes exis-
tantes pour la compréhension d’évènements “complexes” dans des vidéos.

Des travaux récents exploitent donc les informations visuelles afin d’effectuer une
analyse de haut niveau des situations observées. Des techniques issues de l’intelli-
gence artificielle sont associées à des méthodes de vision par ordinateur pour la com-
préhension de séquences d’événements dans des vidéos. Les trajectoires vidéos sont le
plus souvent exploitées pour la compréhension de scènes sémantiquement complexes.
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3.2.4.2 Description des méthodes

Remagnino et al. [Remagnino 98] ont eu recours aux réseaux bayésiens pour la
surveillance de parking. Dans ce travail, les auteurs ont modélisé les comportements
d’objets en mouvement (appelés agents) à partir de leurs trajectoires. Les réseaux
bayésiens permettent de prendre en compte les données de coordonnées, de vitesse,
d’accélération et de forme des mouvements des agents. De plus, ces réseaux bayé-
siens permettent de modéliser les interactions entre agents et définissent si les agents
ont des mouvements similaires ou différents (opposés ou non). Liu et al. [Liu 06] ont
également considéré une architecture multi-agent pour la reconnaissance d’activités
à l’aide de trajectoires dans des vidéos. Ils proposent une modélisation à l’aide de
MMC, appelé “MMC à observations décomposées”, dont le principe est que chaque
état génère des observations indépendantes pour chacun des agents, et proposent une
extension de l’algorithme EM pour l’estimation des paramètres de ce modèle. L’inter-
action entre au moins deux agents a été développée par Oliver et Pentland [Oliver 00]
pour la modélisation d’événements vidéos. Les MMC couplés ont permis de prendre
en compte les interactions observées entre agents à partir de leurs trajectoires.

Des modélisations statistiques définissant des scénarios a priori ont également été
mise en œuvre pour la reconnaissance d’actions complexes à l’aide de trajectoires dans
des vidéos par Hongeng et al. [Hongeng 01, Hongeng 03a]. La représentation des évé-
nements se fait par quatre couches hiérarchiques, la première correspondant au traite-
ment des images pour la détection et le suivi d’objets (ou agents), la seconde à la mise à
jour de propriétés associées aux agents (distance entre objets, évolution des vitesses et
des directions des objets observés...). Les troisième et quatrième couches définissent
les scénarios, la première pour les événements simples (approcher un autre objet,
ralentir). La dernière utilise ces événements simples pour la modélisation d’actions
complexes en séquences d’événements simples et pour la modélisation de séquence
d’actions complexes, ce à l’aide de règles logiques d’enchaînements et de durées. Un
travail intéressant a utilisé ce type de hiérarchie pour la modélisation et la détection
d’événements de durées variables à l’aide de modélisations semi-markoviennes des
trajectoires vidéos [Hongeng 03b].

Certaines méthodes proposées pour la modélisation et la reconnaissance d’activi-
tés définissent un certain nombre de comportements possibles a priori entre deux ob-
jets mobiles et, donc, entre deux trajectoires. Tout d’abord, Niu et al. [Niu 04] a défini
trois comportements (“suivre une personne”, “rejoindre et continuer avec une per-
sonne” et “harcèlement”), de façon très simple, à l’aide des positions et des vitesses
relatives entre les deux personnes. Zhou et al. ont récemment [Zhou 08] repris ces tra-
vaux en utilisant les positions, la courbure et la vitesses des trajectoires observées, et
en définissant cinq comportements (“la poursuite”, “suivre une personne”, “mouve-
ment indépendant”, “la rencontre” et le “déplacement identique”). La reconnaissance
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de ces comportements est obtenue par des tests de causalité de Granger [Granger 69],
tests utilisés généralement en statistique économique.

D’autres travaux tentent de décrire de façon générale (pour le traitement haut
niveau d’informations visuelles) les lois de compréhension des événements à l’aide
de grammaires non-contextuelles [Minnen 03, Zhang 08]. Nevatia et al. [Nevatia 04,
Natarajan 05, François 05] notamment ont mis en place de telles grammaires pour l’an-
notation d’événements vidéos. Les événements sont marqués par un (ou des) change-
ment(s) dans les vidéos traitées. Un langage de représentation des événements vidéo
(Video Event Representation Language, VERL) a été défini. Celui-ci est basé sur la
mise en place, à partir d’événements élémentaires combinés et d’opérations simples
(par exemple des opérations d’ “alternance”, de “séquençage”ou de “répétition”...),
d’événements complexes. Une telle ontologie a également été exploitée dans la des-
cription de scénarios (prédéfinis) par Vu et al. [Vu 02], avec applications à la sur-
veillance de métro.

Des méthodes statistiques ont aussi été considérées pour la description “gramma-
ticale” d’événements visuels à l’aide de trajectoires vidéo, appliquées à la surveillance
de parking [Ivanov 00] ou de scène de jeux [Moore 01]. La reconnaissance d’événe-
ments est effectuée à l’aide d’une modélisation en deux phases. Une première de bas
niveau correspond à la détection d’événements simples. La seconde phase incorpore
la grammaire considérée, permettant de mettre en œuvre des contraintes temporelles
(pour lever certaines ambiguïtés sur les événements observés au bas-niveau) et d’in-
troduire de la connaissance a priori sur la structure d’enchaînement et de transition
entre événements élémentaires. Un travail traitant les trajectoires vidéos pour la re-
connaissance d’événements en vidéo surveillance, et utilisant des règles de grammaire
entre évènements simples à l’aide du critère MDL (“minimum description length”) a
également été proposé par Zhang et al. [Zhang 07].

Un travail intéressant a été développé par Tran et al. [Tran 08], utilisant les “Ré-
seaux Logiques Markovien” (RLM, voir [Richardson 06]). Ces RLM permettent de
créer un lien entre les grammaires logiques provenant principalement du domaine
de l’intelligence artificielle (et dont on a décrit les utilisations faites en reconnaissance
de situations dans la présente section) et les modélisations probabilistes souvent ex-
ploitées en vision par ordinateur. En effet, dans ces réseaux, chaque formule logique
est associée à une probabilité d’observation modélisant l’incertitude de l’analyse ef-
fectuée sur les événements, cela permettant de traiter plus efficacement des données
bruitées ou manquantes [Tran 08].
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Définir des hiérarchies a priori peut aider à modéliser des évènements, a fortiori
lorsque les événements que l’on désire modéliser peuvent être qualifiés de complexes
[Nevatia 03]. Shi et al. ont utilisé des réseaux de propagation [Shi 04] pour le traite-
ment de trajectoires à l’aide de scénarios. Certaines modélisations ont également été
développées à cet effet, telles que celles définies par Natarajan et al. [Natarajan 07a]
et [Natarajan 07a] pour le traitement de trajectoires vidéos. La première, appliquée à
la reconnaissance de langage des signes, introduit une hiérarchie à l’aide de modèles
semi-markoviens et une couche inférieure composée de MMC pour la modélisation
d’interactions dans des activités entre humains. La seconde expose une modélisation
couplée de modèles semi-markoviens pour la reconnaissance, là encore, de Language
des signes. Les auteurs de [Robertson 05] ont développé une modélisation à l’aide de
MMC pour la reconnaissance d’actions dans des vidéos de tennis par analyse de tra-
jectoires ainsi qu’une description visuelle des acteurs. La structure du MMC intègre
les règles du tennis afin de mieux modéliser les transitions entre actions.

Les notions de hiérarchies et de scénarios sont donc généralement mises en œuvre
pour la compréhension de situations et d’évènements complexes dans des vidéos. En
effet, de telles notions permettent aux modèles développés d’être guidés dans l’ap-
prentissage et la compréhension de telles situations. Ainsi, dans la partie III de ce
document, nous proposerons des modèles markoviens hiérarchiques permettant de
prendre en compte les phases de jeu a priori connues afin de comprendre les scénarios
sportifs observés.

3.3 Conclusion

Ce chapitre montre l’intérêt grandissant de l’étude des séries temporelles et plus
particulièrement des trajectoires issues de vidéos, les trajectoires vidéos correspon-
dant à une information de relativement haut niveau. Celles-ci peuvent être utilisées
tout autant pour des tâches d’extraction de “chemins” en vidéo-surveillance, de re-
connaissance de contenu de vidéos dans des archives audiovisuelles, et même, pour
les travaux les plus récents, de reconnaissance de situations complexes et de scéna-
rios. Pour diverses raisons, notamment de prise en compte de l’incertitude attachée
aux données et d’efficacité de mise en œuvre, les MMC ont été largement privilégiés.
Ils permettent aussi de définir des modélisations dédiées (selon les types de MMC)
aux problématiques envisagées. Ainsi, dans la suite de nos travaux, nous avons privi-
légié les MMC pour le traitement des trajectoires vidéos.



Conclusion

Nous avons présenté, dans ce premier chapitre, un état de l’art des principaux
modèles de Markov utilisés pour la modélisation des causalités temporelles en vision
par ordinateur. En effet, notre volonté étant d’utiliser les trajectoires observées dans
des vidéos pour la reconnaissance de contenus dans des vidéos, nous serons amenés
à prendre en compte les causalités temporelles inhérentes aux trajectoires. La variété
des modélisations markoviennes doit permettre de traiter les dépendances dans un
voisinage temporel et, donc, les causalités temporelles des trajectoires.

Dans le chapitre 2, nous avons fourni un court état de l’art des méthodes de clas-
sification non-supervisée de données, tâche qui sera considérée ultérieurement dans
nos travaux.

L’importance des modélisations markoviennes, décrites dans le chapitre 1, est mise
en valeur dans le chapitre 3, qui présente un état de l’art des méthodes existantes pour
le traitement des séries temporelles dans des vidéos à des fins de reconnaissance de
contenus. En effet, l’intérêt des MMC est démontré par leur utilisation dans un grand
nombre de travaux, afin de représenter les dépendances temporelles. Ainsi, dans la
suite de ce document, les modélisations markoviennes seront largement exploitées.

Le chapitre 3 a également permis de spécifier le cadre de travail, c’est-à-dire l’ana-
lyse des trajectoires observées dans des vidéos. La mise en place du contexte de notre
travail a également permis de souligner les limitations et les difficultés rencontrées
lors de tels travaux, et que nous pourrons tenter de résoudre dans la suite de ce ma-
nuscrit.

La partie suivante est consacrée à la représentation et à la modélisation de trajec-
toires extraites de plans vidéos.
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Deuxième partie

Reconnaissance d’évènements
vidéos à l’aide de trajectoires
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Introduction

Dans cette partie, nous décrivons la méthode originale d’analyse de trajectoires
extraites de vidéos pouvant être issues de caméras mobiles. En effet, de nombreux
contenus vidéos sont filmés par des caméras en mouvement. De plus, des contenus
identiques peuvent être recherchés dans des vidéos correspondant à différents angles
de vue ou positions de caméra. Des biais en termes de translation, d’échelle et de rota-
tion dans le plan vidéo sont généralement observés suite à la compensation du mou-
vement de la caméra introduite dans l’extraction des trajectoires. Ainsi, nous avons
élaboré une représentation adaptée des trajectoires, incluant un certain nombre d’in-
variances.

De plus, les trajectoires d’objets mobiles observées dans des plans vidéos sont sou-
vent de longueurs assez courtes. La difficulté est alors d’avoir une modélisation suf-
fisamment flexible, pouvant traiter de petites trajectoires tout en prenant en compte
leurs causalités temporelles.

Cette seconde partie est organisée de la manière suivante :

- le chapitre 4 présente tout d’abord succinctement les méthodes utilisées pour
l’extraction des trajectoires. Ensuite, nous décrivons la représentation de trajec-
toire que nous avons adopté. Elle explicite les propriétés de dynamique et de
forme des trajectoires vidéos. La sélection des paramètres impliqués est égale-
ment considérée ;

- dans le chapitre 5, nous proposons une modélisation probabiliste, inspirée des
modèles de Markov cachés, permettant d’appréhender un nombre réduit de
données. Une distance entre trajectoires est adoptée pour les tâches de recon-
naissance de contenu vidéo ;

- les méthodes proposées dans les chapitres 4 et 5 ont été utilisées, dans le cha-
pitre 6, pour des tâches de classification, de clustering, ainsi que de détection
d’évènements inattendus à partir des trajectoires extraites de plans de vidéos de
sport. Des tâches de classification et de clustering de formes dans des images ont
également été abordées.
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Chapitre 4

Définition des primitives
caractérisant les trajectoires

“Ce qui pouvait être vrai, que le niveau humain fût plus élevé aprés qu’avant la révolution. La
seule preuve du contraire était la protestation silencieuse que l’on sentait dans la moelle de ses

os, c’était le sentiment instinctif que les conditions dans lesquelles on vivait étaient
intolérables et, qu’à une époque quelconque, elles devaient avoir été différentes.”

George Orwell - 1984

Ce chapitre est dédié à la caractérisation des trajectoires considérées dans la suite
de cette partie. Contrairement à la plupart des représentations proposées pour la ca-
ractérisation de trajectoires (voir 3.2.1), nous visons ici une représentation invariante à
certaines transformations pertinentes dans le cadre du traitement de vidéos. De plus,
nous désirons une représentation permettant de dégager des propriétés relatives aux
dynamiques (en termes d’évolution de la vitesse au cours du temps) et aux formes des
trajectoires traitées. Enfin, nous voulons élaborer une méthode d’extraction automa-
tique des primitives (avec fixation des paramètres impliqués) qui puisse prendre en
compte le bruit contenu dans les séquences observées. Ainsi, dans ce chapitre, nous
décrirons tout d’abord les types de trajectoires qui seront considérés dans cette partie
de la thèse. Ensuite sera présentée la représentation choisie (et donc, les primitives),
ses propriétés ainsi que son mode de calcul. Enfin, cette analyse sera complétée par
un ensemble de résultats permettant d’appréhender les propriétés des primitives re-
tenues, dans un cadre réaliste. On examinera également les problèmes relatifs à l’ex-
traction de ces primitives.

69



70 Définition des primitives caractérisant les trajectoires

4.1 Suivi temporel et trajectoires vidéos

Le but de cette section est de présenter brièvement les procédures de vision par
ordinateur utilisées sur des plans vidéos, filmées par des caméras mobiles, permettant
d’extraire les trajectoires qui seront être utilisées dans la suite de ce manuscrit pour
des tâches de reconnaissance de contenu.

4.1.1 Méthodes de suivi et d’estimation du mouvement de la caméra utili-
sées

Nous décrivons brièvement la technique de compensation robuste du mouvement
de fond ainsi que la méthode de suivi par filtrage particulaire utilisées pour extraire
les trajectoires des vidéos filmées par des caméra mobiles, dans les exemples de For-
mule 1 et de ski.

Il est important de préciser que les méthodes présentées pour le suivi et l’estima-
tion du mouvement de la caméra ont été développées par des membres de l’équipe
et intégrées dans un logiciel. Elles ne correspondent pas à nos travaux. Ainsi, de plus
amples détails pour l’estimation robuste du mouvement dominant (et également pour
la prise en compte des incertitudes pouvant être rencontrées lors de cette procédure)
ainsi que pour l’algorithme de suivi par filtrage particulaire pourront être trouvés dans
[Gengembre 08].

? Estimation robuste du mouvement de la caméra

Le mouvement du fond est pris en compte et compensé dans la procédure de suivi
décrite ci-dessous, les trajectoires étant ainsi recalées dans le plan image initial. Nous
présentons ici les éléments principaux de la méthode utilisée.

Les données d’entrée utilisées pour l’estimation du mouvement de la caméra sont
les déplacements estimés pour des points d’intérêt. Le calcul des vecteurs de déplace-
ment des points d’intérêt est donné par une procédure KLT pyramidale [Bouguet 99].
Les points d’intérêt retenus sont alors ceux pour lesquels la confiance dans les vecteurs
de déplacement calculés est la plus grande [Shi 94].

Les vecteurs de déplacement associés aux N points d’intérêt retenus sont notés
wi = (ui, vi)T , i = 1...N . Un modèle de mouvement à 3 paramètres est considéré,
qu’englobe la translation horizontale (paramètre θ1), le zoom (paramètre θ2) et la trans-
lation verticale (paramètre θ3). L’estimation des modèles paramétriques de mouve-
ments de caméra a fait l’objet de nombreux travaux [Grinias 02, Okuma 04, Joly 96], et
notamment par Odobez et al. [Odobez 94, Odobez 95] qui ont proposé une méthode
d’estimation de modèles paramétrés de mouvement associant un estimateur robuste,
du type M-estimateur, avec un schéma multi-résolution. Le modèle global affine du
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mouvement, proche de celui de la méthode proposée par Okuma et al., est donné par :

wi =
(
ui

vi

)
= Xi θ =

(
1 xi 0
0 yi 1

)
θ,

avec θ = (θ1, θ2, θ3). L’hypothèse faite est que la plus grande partie des points d’in-
térêt se trouve sur le fond et ont des déplacements dus au mouvement de la caméra.
Une méthode d’estimation robuste, basée sur un M-estimateur, mise en œuvre par
une technique de moindres carrés pondérés itérés [Huber 81], permet d’éliminer l’in-
fluence des mouvements secondaires dus à des objets en mouvement dans la scène.

? Algorithme de suivi par filtrage particulaire

La méthode de suivi utilisée pour l’extraction des trajectoires correspond à une
méthode de filtrage particulaire permettant, entre autres, de gérer les situations sui-
vantes : changements d’apparence de la cible, présence de fouillis, changements d’illu-
mination, présence d’occultations, prise en compte des mouvements de la caméra et
suivi d’objets multiples. Nous décrivons succinctement la version utilisée pour le suivi
mono-objet avec prise en compte des mouvements de la caméra, une extension au
suivi multi-objets pouvant être trouvée dans [Gengembre 08].

L’initialisation de l’algorithme de suivi est effectuée à la main, en traçant un rec-
tangle (ou une ellipse) dans une image initiale autour de l’objet que l’on désire suivre.
Le but est donc d’évaluer sa position, à chaque pas de temps et à l’aide des propriétés
de couleur de la cible.

Soit et le vecteur formé par la concaténation au temps t de la position de l’objet
x̄t = (xt, yt)T , de sa taille st et des composantes de vitesses ut et vt. La modélisation
par filtrage particulaire [Pérez 02] utilise des particules pondérées afin d’échantillon-
ner la distribution des états p(et|z1:t), z1:t étant l’ensemble des données observées dans
les T images correspondant à l’intervalle de temps [1 : T ]. L’ensemble desM particules
est noté {et(i)}, i = 1...M , les poids correspondant étant ωt(i). L’algorithme de filtrage
peut alors être décrit par les étapes itératives suivantes :

◦ étape de prédiction : Propagation de l’ensemble des particules actuelles {et−1(i)}
jusqu’à t à l’aide des dynamiques considérées.

◦ étape de filtrage : Comparaison des particules prédites aux mesures observées
à l’aide de la fonction de vraisemblance p(zt|e(i)

t ), et mise à jour des poids par ω(i)
t ∝

ω
(i)
t−1p(zt|e(i)

t ) (où
∑

i ω
(i)
t = 1).

◦ étape de rééchantillonnage : (optionnel) Tirage d’un nouvel ensemble deM par-
ticules, décrites par {et(i), ω

(i)
t }, avec des poids égaux.



72 Définition des primitives caractérisant les trajectoires

4.1.2 Trajectoires vidéos

Des trajectoires fiables et précises ont, à l’aide des méthodes décrites dans la sec-
tion précédente, été extraites de plans issus de vidéos de courses de Formule 1. La
figure 4.1 présente des images issues de vidéos de courses de Formule1 d’où ont été
extraites des trajectoires correspondant au suivi des véhicules. La figure 4.2 rassemble
les classes de trajectoires ayant pu être extraites d’une vidéo de Formule1. Chacun des
dix groupements de trajectoires correspond à une classe composée des trajectoires is-
sues d’une même caméra placée sur le circuit automobile.

FIG. 4.1 – Trois images de deux plans vidéos (rangées du haut et du bas) filmés par
deux caméras différentes dans un programme TV de Formule1 placées à deux endroits
sur le circuit. Chaque ligne de la figure correspond à une séquence d’images associée à
un plan donné. Les trajectoires recalées issues du suivi sont imprimées sur les images.

Comme le montre la figure 4.2, des différences, en termes de translation et d’échelle
notamment, peuvent apparaître sur les trajectoires extraites. En effet, les vidéos trai-
tées sont filmées par des caméras ayant des mouvement de rotation ainsi que des
zooms. Alors, deux raisons peuvent expliquer les différences observées sur les trajec-
toires. La première est que les trajectoires sont recalées, dans la procédure de suivi,
dans le plan image initial de la trajectoire (le plan image au temps t initial de la trajec-
toire), ce plan pouvant varier selon la position de la caméra au moment du début du
suivi. La seconde cause de ces différences doit être associée à des erreurs de recalage
lors de la procédure de compensation du mouvement de la caméra, erreurs caractéri-
sées par des écarts et des biais en termes de translation ou d’échelle sur les trajectoires
produites.
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FIG. 4.2 – Tracé des 10 classes de trajectoires (149 trajectoires) extraites d’un pro-
gramme TV de Formule1, classe par classe. Une classe est composée de trajectoires
issues de plans vidéos filmés par une même caméra. Les différentes classes corres-
pondent ainsi aux différentes caméras placées à des endroits stratégiques du circuit.

4.2 Représentation des trajectoires

Contrairement aux méthodes existantes pour l’analyse de trajectoires issues d’une
même caméra (par exemple, pour la modélisation de parcours suivi par des piétons
dans la surveillance d’un parking), notre but est de pouvoir traiter toutes les trajec-
toires, quelles que soient leurs longueurs et leurs provenances. Nous voulons extraire
des classes correspondant à des mouvements similaires, en termes de forme des tra-
jectoires et de vitesse de parcours, sans connaissance a priori sur la calibration des ca-
méras et sur la structure de la scène ou sur le mouvement 3D de l’objet considéré. La
méthode proposée doit également être capable de traiter des trajectoires issues d’une
caméra unique comme de caméras différentes. Ainsi, afin de traiter des contenus issus
de caméras différentes, nous proposons une représentation des trajectoires invariante
à la translation 2D, à la rotation 2D et au facteur d’échelle. Ces invariances pourront
également permettre de prendre en compte les différences observées, en termes de
translation et d’échelle notamment, qui apparaissent après recalage lorsque l’on traite
des vidéos filmées par des caméras mobiles (voir section 4.1).

4.2.1 Choix de la méthode d’approximation

Supposons qu’une trajectoire Tk soit définie par un ensemble de nk points cor-
respondant aux positions successives de l’objet suivi dans la séquence d’images, on
note Tk = {(x1, y1), .., (xnk

, ynk
)}. Afin de calculer les descripteurs γ̇(t) de cette trajec-

toire, qui sont des valeurs différentielles, il est souhaitable d’avoir une approximation
continue (ut, vt) des courbes 2D formées par les trajectoires. Nous avons effectué une
approximation par noyaux gaussiens des coordonnées en x et y de Tk (voir figure 4.3),
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approximation nécessitant le choix de h qui est le paramètre de lissage de la courbe.
Nous avons :

ut =

∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2xj∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2
, vt =

∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2yj∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2
. (4.1)

FIG. 4.3 – Schéma présentant une trajectoire ainsi que les approximations des coor-
données ut et vt obtenues à l’aide d’une approximation par noyaux.

Les expressions explicites u̇t, v̇t, üt et v̈t correspondant aux dérivées temporelles à
l’ordre un et deux de u et v peuvent alors être obtenues par les formules classiques de
dérivation.

4.2.2 Nature de la représentation

La plupart des méthodes pour la classification de trajectoires développées jusqu’à
maintenant utilisent les coordonnées spatiales des points de la trajectoire dans l’image
(voir section 3.2.1). Ces coordonnées sont en effet utiles pour étudier les ressemblances
exactes entre trajectoires, mais notre approche est d’exploiter l’aspect général des tra-
jectoires. Prendre en compte les orientations successives des trajectoires est plus in-
téressant, cela permettant d’avoir des invariances à la translation, à la rotation ainsi
qu’au facteur d’échelle. De plus, il est alors possible de comparer les formes générales
des trajectoires. Fashandi et al. [Fashandi 05] ont ainsi utilisé les différences relatives
entre orientations locales.

Nous considérons tout d’abord les orientations locales des trajectoires données par
γt = arctan(v̇t/u̇t), où ut et vt sont les coordonnées temporelles des trajectoires et u̇t et
v̇ leurs dérivées temporelles. En effet, ces primitives fournissent une représentation in-
variante à la translation ainsi qu’au facteur d’échelle. Pour obtenir une représentation
également invariante aux rotations, nous considérons en fait, plutôt que les différences
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relatives entre orientations successives utilisées dans [Fashandi 05], sa dérivée tem-
porelle γ̇t. Les propriétés d’invariance de la dérivée temporelle γ̇t seront développées
ci-dessous. Pour ce faire, il est utile d’exprimer γ̇t en fonction des dérivées temporelles
de ut et vt. Ainsi, on peut montrer que [Hervieu07a] :

tan γt =
v̇t

u̇t
, alors

d(tan γt)
dt

=
v̈tu̇t − ütv̇t

u̇2
t

.

Par ailleurs,
d(tan γt)

dt
=

1
cos2 γt

γ̇t,

ainsi, on a :

γ̇t = cos2 γt

(
v̈tu̇t − ütv̇t

u̇2
t

)
.

Or,

1 + tan2 γt =
1

cos2 γt
et ainsi

1
cos2 γt

= 1 +
v̇2
t

u̇2
t

et cos2 γt =
u̇2

t

u̇2
t + v̇2

t

et donc finalement,

γ̇t =
v̈tu̇t − ütv̇t

u̇2
t + v̇2

t

= κt.‖Vt‖, (4.2)

avec κt = v̈tu̇t−ütv̇t

(u̇2
t +v̇2

t )
3
2

la courbure algébrique locale de la trajectoire et ‖Vt‖ = (u̇2
t + v̇2

t )
1
2

l’amplitude de la vitesse locale au point (ut, vt) dans le plan image. Cette représen-
tation permet donc, en plus de ses propriétés intrinsèques d’invariance, d’avoir une
prise en compte combinée d’informations de forme et de dynamique (en terme d’évo-
lution de la vitesse), ce qui pourra s’avérer déterminant pour l’interprétation des tra-
jectoires vidéos.

• Propriété d’invariance de la représentation

Les orientations locales γt sont évidemment invariantes à la translation ainsi qu’au
facteur d’échelle, dans le plan image. La dérivée temporelle de γt, γ̇t, est donc égale-
ment invariante à la translation et au facteur d’échelle. De plus, le numérateur de γ̇t,

v̈tu̇t − ütv̇t = det
(
v̈t v̇t

üt u̇t

)
est un déterminant, donc invariant à la rotation 2D. Il en

est de même du dénominateur de γ̇t, u̇2
t + v̇2

t = ‖Vt‖2, invariant aux rotations 2D puis-
qu’il correspond à la norme de la vitesse. Par conséquent γ̇t est invariant aux rotations
2D, et donc γ̇(t) est bien invariant aux transformations de type translation, rotation,
échelle ainsi que leurs compositions, dans le plan image.

Le vecteur de descripteurs utilisé pour représenter une trajectoire Tk de taille nk,
sera alors le vecteur φ contenant les valeurs successives de γ̇(t) :

φ = [γ̇1, γ̇2, ..., γ̇nk−1, γ̇nk
]. (4.3)
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4.2.3 Choix du paramètre de lissage

Afin d’avoir une méthode automatique de calcul des primitives représentant les
trajectoires, le choix de la valeur du paramètre h, dans l’équation 4.1, doit être résolu.
Ainsi, pour une trajectoire Tk de taille nk, un critère d’erreur quadratique moyenne
(EQM) est considéré [Härdle 04], défini par

EQM(h) = EQM(ût,h) =
1
nk

nk∑
i=1

(ûi,h − ui)2,

où les ui correspondent aux valeurs vraies (mais inconnues) des coordonnées à esti-
mer, et ûi,h sont leurs estimées. Une approximation naïve p(h) de EQM(h), ou “es-
timation par substitution”, est faite en remplaçant ui par les coordonnées observées
xi :

p(h) =
1
nk

nk∑
i=1

(xi − ûi,h)2. (4.4)

En additionnant et soustrayant ui à (4.4), on obtient

p(h) =
1
nk

nk∑
i=1

((xi − ui) + (ui − ûi,h))2

=
1
nk

nk∑
i=1

ε2i +ASE(h)− 2
nk

nk∑
i=1

εi(ûi,h − ui) (4.5)

où εi = xi − ui, et EQM(h) = 1
nk

∑nk
i=1(ui − ûi,h)2 est l’erreur quadratique moyenne

sur les coordonnées. En considérant maintenant une méthode de validation croisée,

V C(h) =
1
nk

nk∑
i=1

(xi − û−i,h)2 (4.6)

où û−i,h est un estimateur “leave-one-out” donné par

û−i,h =

∑
j 6=i e

−( i−j
h

)2xj∑
j 6=i e

−( i−j
h

)2
,

on montre que l’espérance du dernier terme de (4.5) est zéro si, à la place de ûi,h, on
considère û−i,h, i.e. :

E[− 2
nk

nk∑
i=1

εi(û−i,h − ui)] = 0.

De plus, le premier terme de (4.5), 1
nk

∑nk
i=1 ε

2
i , est indépendant de h. Ainsi, choisir

hopttel que V C(h) est minimisé revient donc à minimiser, en moyenne, l’erreur qua-
dratique moyenne EQM(h), permettant ainsi au mieux de prendre en compte le bruit
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inhérent aux coordonnées des trajectoires (ici, les calculs ont été développés pour u, et
sont appliqués de la même manière pour v). En pratique, h définissant une fenêtre de
lissage sur les données, les valeurs de h testées pour V C(h) sont supérieures à l’écart
entre deux points successifs (on prendra h ≥ 1).

4.2.4 Illustrations

Nous décrivons, dans cette section, quelques expérimentations liées à la représen-
tation ainsi qu’à son extraction. Ces illustrations permettent de mettre en valeur les
propriétés de la représentations choisie ainsi que des procédures d’extraction décrites
ci-dessus.

4.2.4.1 Propriétés de la représentation choisie

Dans cette section, nous présentons les distributions de la primitive choisie (i.e.,
les valeurs γ̇) obtenues, pour des classes de trajectoires synthétiques (i.e., de trajec-
toires générées informatiquement à l’aide des formulations paramétriques connues)
de formes variées comprenant (voir figure 4.4) :

- des sinusoides,
- des paraboles,
- des hyperboles,
- des ellipses,
- des cycloides,
- des spirales,
- des droites,
- des clothoïdes.

La figure 4.4 permet de mettre en valeur, expérimentalement, les propriétés de la
représentation choisie. Tout d’abord, en termes d’invariances, nous avons appliqué à
des trajectoires diverses des transformations de translations, de rotations et d’échelle
dans le plan image sans avoir aucun effet sur les valeurs calculées de γ̇, permettant de
confirmer les calculs et les observations effectuées en section 4.2.2.

De plus, pour produire les classes de trajectoires, nous avons utilisé les formes
paramétriques qui leur sont associées, de la forme :{

x(t) = f(θx, t)
y(t) = g(θy, t)

Ainsi, nous avons créé, pour chaque classe synthétique, un corpus de trajectoires avec
différents paramètres θx et θy, et ce afin de pouvoir comparer les distributions de la va-
riable aléatoire γ̇ pour des trajectoires similaires (en termes de formes) mais ayant des
paramétrisations différentes. Ces différents choix de paramétrisations permettent tout
d’abord d’avoir des trajectoires d’une même classe (i.e., d’une même forme) avec des
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caractéristiques différentes (par exemple, différentes fréquences pour les sinusoides).
Ils permettent également de faire varier les vitesses de parcours le long des trajec-
toires. La figure 4.4, qui présente deux trajectoires par classes choisies aléatoirement
ainsi que les histogrammes des γ̇ correspondants, met en valeur ce que nous avons
observé expérimentalement. En effet, les distributions des γ̇ associées aux trajectoires
d’une même classe s’avèrent assez similaires (en général, très similaires, bien que les
deux spirales aient une distribution de γ̇ sensiblement différentes dans la figure 4.4).
De plus, on peut observer que des courbes à l’allure proche (les hyperboles et les pa-
raboles par exemple) ont des distributions de γ̇ également proches (voir les troisième
et quatrième lignes de la figure 4.4). Ces premières observations montrent donc que la
représentation choisie doit pouvoir permettre de distinguer les différentes trajectoires
rencontrées (en terme de dynamique et de forme) et donc servir pour des tâches de
reconnaissance.

Il est à noter dans la figure 4.4, que toutes les distributions sont présentées vo-
lontairement dans l’intervalle [−2, 2], mais que cette “étendue” dans les distributions
des primitives associées aux courbes dépend de la vitesse de parcours de la trajec-
toire. En effet, le paramètre t des formules de paramétrisation correspond au temps,
et, donc, aux images des vidéos. Ainsi, ce paramètre agit sur la vitesse apparente de
parcours des différentes trajectoires. En changeant l’échantillonnage temporel associé
d’une trajectoire donnée, l’ordre de grandeur des valeurs de γ̇ observées est modifié
(par exemple, la distribution de γ̇ évoluera non plus dans [−2, 2], mais dans un autre
intervalle), néanmoins, la forme générale des distribution de γ̇ n’est pas altérée. Cela
était prévisible puisque

γ̇t = κt.‖Vt‖,

où ‖Vt‖ correspond à l’amplitude de la vitesse locale. La forme, traduite par le terme
de courbure κt, ne change pas quelle que soit la vitesse de parcours sur la trajectoire.
L’amplitude des valeurs de γ̇, pour une même trajectoire, est donc une fonction li-
néaire de la vitesse de parcours des objets.

Un dernier point à souligner est le signe des valeurs de γ̇. Comme le montre la
figure 4.4, les valeurs de γ̇ peuvent être négatives ou positives selon le sens de parcours
de la trajectoire. γ̇t = κt.‖Vt‖ et, donc, le signe de γ̇ est fonction du signe κt, la courbure
à l’instant t. Le signe de la courbure s’interprète en fait comme l’indication du sens
dans lequel est tournée la concavité de la courbe. Une interprétation de cette dernière
observation est la suivante, si la tangente à la courbe “coupe” la trajectoire et passe de
l’autre coté de la courbe, alors la courbure change de signe. Si la trajectoire se trouve
dans la portion concave définie par la courbe, alors la courbure est positive.
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FIG. 4.4 – Pour chaque classe de formes (sinusoïdes, paraboles, hyperboles, ellipses,
cycloïdes, spirales et clothoïdes) sont tracées deux courbes ayant des paramétrisations
différentes et présentant des différences en translation, orientation et facteur d’échelle,
et les histogrammes de γ̇ correspondants.
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4.2.4.2 Sélection du paramètre de lissage

Nous présentons dans ce paragraphe des résultats relatifs à la méthode de sélec-
tion du paramètre h. De nombreuses méthodes ont été proposées pour le choix des
paramètres de lissage dans les méthodes de régressions à noyaux. La procédure que
nous avons choisi, s’avère en fait la plus simple à mettre en œuvre, tout en assurant un
cadre théorique solide (voir section 4.2.1 et [Härdle 04]). Elle repose sur une technique
de validation croisée “leave-one-out”, caractérisée par la valeur V C(h) (définis dans
la relation 4.6). V C(h) est calculé pour les valeurs de h (h > 1, voir section 4.2.1), la
valeur h̃ retenue étant celle qui minimise V C(h).

FIG. 4.5 – Une séquence de coordonnées issue de suivi dans des vidéos de Formule1
et les courbes lissées correspondantes, pour certaines valeurs du paramètre h.

Les figures 4.5 et 4.6 contiennent, pour deux séquences d’observations correspon-
dant à des trajectoires extraites de vidéo de Formule1, les valeurs de V C(h) pour
plusieurs valeurs de h ainsi que les courbes “lissées” correspondantes. La figure 4.5
présente une trajectoire assez lisse, et la valeur sélectionnée est h̃ = 1 (quand les ob-
servations sont peu bruitées, un h de faible valeur est choisi). La figure 4.6 correspond,
elle, à une trajectoire artificiellement bruitée, à l’aide d’un bruit blanc appliqué sur les
valeurs en abscisses et en ordonnées des points de la trajectoire originelle. Dans ce
cas, la méthode statistique de sélection du paramètre de lissage h décrite en section
4.2.1 retient une valeur de h sensiblement plus grande (ici, h̃ = 6). Les valeurs de h
sélectionnées sont fonction du bruit inhérent aux observations.
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FIG. 4.6 – Une séquence de coordonnées issue de suivi dans des vidéos de Formule1
bruitées artificiellement, et les courbes lissées correspondantes, pour certaines valeurs
du paramètre h.

4.3 Conclusion

Nous avons introduit une représentation des trajectoires vidéos à l’aide de pri-
mitives, notées γ̇, correspondant à la dérivée temporelle de l’orientation locale des
trajectoires. Cette représentation a deux propriétés importantes dans le cadre du trai-
tement de trajectoires vidéos. La première est son invariance à des transformations
de translation, de rotation et d’échelle dans le plan image. La seconde propriété des
primitives considérées, désirée et obtenue, est la prise en compte combinée d’infor-
mations de dynamique (vitesse de parcours de la trajectoire) et de forme (courbure)
associées aux trajectoires traitées. Une première comparaison des distributions de pri-
mitives pour différentes classes “typiques” de courbes a permis de mettre en valeur les
bonnes capacités de caractérisation de la représentation choisie. Elle pourra, comme
on le montrera dans la suite de ce manuscrit, être utilisée dans des tâches de reconnais-
sance de trajectoires dans des vidéos. De plus, la technique de sélection du paramètre
de la méthode de calcul des primitives, pour la prise en compte du bruit contenu dans
les trajectoires vidéos extraites, s’est montrée opérante.
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Chapitre 5

Reconnaissance d’évènements à
l’aide de trajectoires

“L’imagination, l’illumination, la création, sans lesquelles le progrès des sciences n’aurait pas
été possible, n’entraient dans la science qu’en catimini : elles n’étaient pas logiquement

repérables, et toujours épistémologiquement condamnables. On en parlait dans les biographies
des grands savants, jamais dans les manuels et les traités, dont pourtant la sombre

compilation, comme les couches souterraines de charbon, était constituée par la fossilisation et
la compression de ce qui, au premier chef, avait été fantaisies, hypothèses, prolifération d’idées,

inventions, découvertes.
Effectivement, la part à la fois gravide et lourde, éthérée et onirique de la réalité humaine (et
peut-être de la réalité du monde) a été prise en charge par l’irrationnel, part maudite, part

bénie où la poésie gorgeait et dégorgeait ses essences ; qui, filtrées et distillées un jour,
pourraient et devraient s’appeler science.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

Comme nous l’avons présenté dans le chapitre précédent, une représentation adap-
tée, à l’aide des primitives γ̇, a été proposée pour le traitement de trajectoires ex-
traites de séquences vidéos pouvant être acquises par des caméras mobiles. L’objectif
est maintenant d’exploiter les propriétés de cette caractérisation de trajectoires pour
différents objectifs de vision par ordinateur. À cette fin, nous avons développé une
modélisation originale, à l’aide de MMC permettant la prise en compte des causalités
temporelles.

83



84 Reconnaissance d’évènements à l’aide de trajectoires

Un de ses avantages est de pouvoir modéliser efficacement le contenu causal de
“petits” ensembles de données, et, donc, des trajectoires de petites tailles qui sont
souvent rencontrées dans des vidéos. Les plans vidéos dont sont extraites les trajec-
toires peuvent être, comme on le verra dans la suite, des plans de courtes durées.
Ainsi, les trajectoires qui en sont extraites sont des séquences de coordonnées ré-
duites à quelques dizaines d’observations. Afin de pouvoir comparer ces trajectoires,
il est alors important d’avoir une modélisation pouvant efficacement exploiter ces en-
sembles réduits de données. Les MMC proposés, au contraire de ceux reposant sur
des algorithmes d’apprentissage complexes, permet de modéliser les ensembles de
données de faibles tailles.

La sélection des paramètres de cette modélisation, et notamment le nombre d’états
des MMC considérés, a fait l’objet d’un soin tout particulier. Différentes tâches d’ana-
lyse de vidéos ont été développées, du clustering de contenus à la détection d’évène-
ments inattendus, incluant la reconnaissance supervisée de plans vidéos à l’aide de
leurs contenus dynamiques décrits par les trajectoires d’objets mobiles.

5.1 Modélisation de trajectoires par modèles de Markov ca-
chés

Cette section décrit la modélisation par MMC développée pour le traitement de
trajectoires vidéos. Le but de la modélisation par MMC proposée tient en deux points :
le premier est d’appréhender les causalités temporelles inhérentes aux trajectoires ob-
servées, le second est de comparer des trajectoires potentiellement de petites tailles
(pour des tâches de clustering par exemple).

Les états des MMC proposés correspondent aux bins d’une quantification sur les
observations. Le nombre de ces états est automatiquement choisi et justifié à l’aide
d’une méthode statistique originale. Elle peut être plus généralement utilisée pour
des choix de nombre de bins pour des tâches de classification à l’aide d’histogrammes.
Dans la suite de ce document, les MMC développés seront dénotés par MMCQ (pour
MMC par Quantification) [Hervieu 08c].

5.1.1 Modèles de Markov cachés pour la modélisation d’ensembles de don-
nées restreints

La prise en compte de la causalité temporelle inhérente aux trajectoires issues de
vidéos est réalisée à l’aide de MMCQ. Les états associés à la modélisation par MMCQ
sont définis, de façon originale, par les bins d’une quantification effectuée sur les des-
cripteurs γ̇. Cette hypothèse doit permettre d’éviter le recours à des algorithmes de
partitionnement “lourds” à entraîner (tel que l’algorithme EM, voir section 2.3), né-
cessitant un nombre important d’observations. En effet, les trajectoires rencontrées
sont souvent de faibles tailles et ne permettent pas un entraînement efficace de tels
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algorithmes. Avec la modélisation par MMCQ, les états des modèles sont directement
définis grâce à une quantification de la distribution des observations. Le MMCQ per-
met alors de modéliser les causalités temporelles entre les observations successives
selon les bins auxquelles elles appartiennent.

Afin de déterminer les états des MMCQ, la distribution des γ̇ de chaque trajec-
toire est considérée. Pour une trajectoire Tk, nous avons choisi de fixer un intervalle
[B1,k, B2,k] autour de la valeur moyenne mk des γ̇ observés et contenant un certain
pourcentage Pv des valeurs de γ̇ mesurées (pour la trajectoire considérée). De façon
empirique, nous avons constaté qu’une valeur de Pv autour de 95% donnait les résul-
tats les plus concluants, ainsi dans la suite, Pv sera pris égal à 95%.

Ensuite, l’espace des observations est divisé en un nombre Nk de bins. Ces bins
correspondent aux états du MMCQ, le bin i (ou état i) sera noté Si dans la suite.
L’intervalle [B1,k, B2,k] est tout d’abord divisé en N ′

k bins appelés les états intérieurs.
Deux états extrêmaux (non bornés) S1 et SNk

sont également mis en place, définis par
]−∞, B1,k] et [B2,k,+∞[. Les états des MMCQ associés aux trajectoires seront donc les
Nk = N ′

k + 2 bins de la quantification. Ceci est illustré par la figure 5.1, qui présente
une quantification des Pv pourcent (i.e., dans [B1,k, B2,k]) des γ̇ observés.

FIG. 5.1 – Quantification effectuée sur les descripteurs calculés γ̇ associés à une trajec-
toire Tk, avec cinq bins correspondant aux états intérieurs (Nk = 7).

Le MMCQ modélisant une trajectoire Tk est caractérisé par :
- la matrice de transition entre états A = {aij} avec

aij = P [ qt+1 = Sj | qt = Si ], 1 ≤ i, j ≤ Nk,

où qt est la variable d’état à l’instant t et Si sa valeur (i.e., le ime bin de l’histogramme) ;
- la distribution initiale des états π = {πi}, où πi = P [ q1 = Si ], 1 ≤ i ≤ Nk ;
- les probabilités d’observations conditionnelles B = {bi(γ̇t)}, 1 ≤ i ≤ Nk, où

bi(γ̇t) = P [γ̇t | qt = Si].

Dans la modélisation choisie, les probabilités d’observation conditionnelles P̃ [γ̇t |
qt = Si] sont tout d’abord définies, dans [B1,k, B2,k], par des distributions gaussiennes
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de moyennes µi (i.e., la valeur médiane du bin Si). Leurs variances σ ne dépendent pas
de l’état considéré mais sont spécifiées de telle façon que les intervalles [µi− σ, µi + σ]
correspondent aux tailles des bins. La figure 5.2 illustre ce choix de probabilité d’ob-
servation conditionnelle. L’ intervalle [µi−σ, µi +σ] a été choisi car il contient 95% des
observations d’une gaussienne, pourcentage régulièrement utilisé pour les tests statis-
tiques. De plus, nous avons comparé ce choix en considérant, pour correspondre aux
tailles des bins, les intervalles [µi− 2σ, µi +2σ], [µi− 3σ, µi +3σ] et [µi− σ

2 , µi + σ
2 ]. Les

meilleurs résultats pour les tâches développées ultérieurement ont bien été obtenus
avec le choix de l’intervalle [µi − σ, µi + σ] égal à la taille des bins.

FIG. 5.2 – Illustration du choix de probabilités d’observations conditionnelles, l’inter-
valle [µ3 − σ, µ3 + σ] correspondent à la taille du bin S3.

Ces probabilités d’observations conditionnelles sont ensuite normalisées de sorte
que, pour toute observation γ̇,

∑
i=1...Nk

P [γ̇t | qt = Si] = 1. Ainsi, les probabilités
d’observations conditionnelles sont finalement données par :

P [γ̇t | qt = Si] =
P̃ [γ̇t | qt = Si]∑

i=1...Nk
P [γ̇t | qt = Si]

.

En dehors de [B1,k, B2,k], les observations appartiennent à l’état extrême corres-
pondant. Une illustration des probabilités d’observations conditionnelles obtenues de
cette manière est donnée dans la figure 5.3.

Estimation des paramètres du modèle

Afin d’estimer les paramètres du modèle A et π, nous avons adopté la méthode
par moindres carrés définie dans [Ford 98] en assimilant les MMCQ à un processus de
comptage. Alors, les valeurs bi(γ̇t) = P (γ̇t|qt = Si) (correspondant à un poids pour
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FIG. 5.3 – Illustration des probabilités d’observations conditionnelles pour une trajec-
toire Tk, avec un nombre d’états Nk = 5.

le processus de comptage effectué), sont utilisées afin d’estimer les valeurs de A et π,
pour 1 ≤ i ≤ Nk et 1 ≤ j ≤ Nk, par :

aij =
∑nk−1

t=1 bi(γ̇t)bj(γ̇t+1)∑nk−1
t=1 bi(γ̇t)

et πi =
∑nk

t=1 bi(γ̇t)
nk

, (5.1)

où nk correspond aux nombre d’observations associé à la trajectoire Tk (i.e., la taille de
la trajectoire Tk).

Ainsi, une fois la quantification des valeurs γ̇ effectuée, l’ensemble des paramètres
du MMCQ, pour une trajectoire Tk, est directement obtenu. Au contraire, les algo-
rithmes de type EM, qui estiment les paramètres des modèles de façon itérative (en
général, de mélanges de distributions), requièrent un nombre d’observations impor-
tant [Porikli 04a]. Ce modèle de probabilités d’observations conditionnelles, en dépit
de sa simplicité, a un avantage notable. En effet, ce choix exprimé sur l’ensemble des
observations associé à une trajectoire permet d’avoir une modélisation ne nécessitant
pas de contraintes sur le nombre d’observations nécessaire (et, donc, pouvant traiter
des ensembles d’observations de petites tailles), et ce tout en tenant compte du carac-
tère causal des trajectoires.

La figure 5.4 présente trois exemples de trajectoires vidéos, leurs représentations
lissées, les histogrammes correspondants ainsi que les matrices de transition A et les
distributions initiales des états π estimé.

F. Porikli a proposé une méthode de classification basée sur les MMC permettant
de modéliser la causalité temporelle des trajectoires étudiées [Porikli 04a]. Néanmoins,
il s’est appuyé sur une modélisation par MMC continus classiques avec une topologie
de type “left-to-right” (voir section 1.3.1) et des probabilités d’observation condition-
nelle formalisées par des mélanges de gaussiennes (section 1.3.1). Cette modélisation
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FIG. 5.4 – Partie supérieure : tracé des trajectoires réelles extraites de vidéos de For-
mule1 et leurs représentations lissées. Les couleurs des points des trajectoires sont as-
sociées aux différents états de la quantification et correspondent aux couleurs des bins
des histogrammes associés. Partie médiane : histogrammes correspondant aux trois
trajectoires. Les couleurs associées expriment les différentes valeurs d’état du MMCQ
(les couleurs ont été choisies de façon aléatoire, les états considérés étant différents
pour chaque trajectoire). Partie inférieure : matrice de transition A et distribution ini-
tiale des états π estimés associés aux trois trajectoires présentées.
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nécessite, pour chaque trajectoire, le choix du nombre d’états et l’apprentissage du
modèle. Ces tâches qui s’avèrent complexes et peu fiables, comme a pu le souligner F.
Porikli, lorsque l’on traite des trajectoires de petites tailles. Dans [Porikli 04a], il pré-
cise qu’afin d’avoir un apprentissage des modes du mélange (i.e., dans la méthode
mise en place, des gaussiennes) suffisamment précis, la longueur des trajectoires trai-
tées, notées N doit vérifier

N �M ×K

où K est le nombre d’état du modèle et M le nombre de modes associé à chaque
état (supposé constant pour chaque état). Ainsi, pour un MMC “left-to-right” compre-
nant, par exemple, quatre états représentés par un mélange de trois gaussiennes, la
taille minimum des trajectoires prise en compte est de 120 points. Or, le modèle a une
architecture “left-to-right” simplifiant l’apprentissage du MMC. Ainsi, cette méthode
est sensible aux tailles des trajectoires, ce qui signifie que des trajectoires de tailles
très différentes seront considérées comme différentes. La taille minimum requise pour
un MMC ergodique, qui permettrait de comparer de façon pertinente des trajectoires
de tailles différentes, serait donc plus importante. La méthode par MMCQ proposée
qui ne prend pas en compte les tailles des trajectoires comme élément distinctif et ne
nécessite pas (comme on pourra le souligner dans les expérimentations du chapitre
suivant) de telles contrainte sur la taille des trajectoires observées.

En effet, afin de pouvoir effectuer la reconnaissance de contenu dans des plans vi-
déos issues de caméras différentes (et donc, filmant des scènes différentes) à l’aide de
trajectoires vidéos, la modélisation proposée est insensible aux tailles des trajectoires.
Certains contenus dynamiques équivalents peuvent avoir une durée plus ou moins
variable, et donc des trajectoires plus ou moins longues. Par exemple, dans le chapitre
suivant, nous tenterons d’effectuer des reconnaissances de contenu dans des plans is-
sues de vidéos de ski. Deux classes à considérer peuvent alors être la classe “slalom”
et la classe “descente”, chacune filmée par différentes caméras pour des courses dif-
férentes. Une méthode désirant réaliser un clustering de telles classes de plans vidéos
ne doit pas prendre en compte les tailles des trajectoires extraites comme élément dis-
tinctif. Différentes caméras filment les skieurs pendant des périodes différentes, selon
leurs positions et selon la course. L’invariance à la longueur des trajectoires est alors
un élément nécessaire.

La section suivante proposant une méthode statistique pour la sélection du nombre
d’états devant être utilisés avec les MMCQ.

5.1.2 Choix du nombre d’états des MMCQ

Dans la modélisation décrite dans la sous-section précédente, le nombre d’états
intérieurs N ′

k introduits dans la quantification (dans [B1,k, B2,k]) pour une trajectoire
Tk reste à déterminer. Afin de fixer le choix sur ce nombre de bins (et, donc, d’état
pour les MMCQ), un critère de décision statistique définissant un équilibre entre le



90 Reconnaissance d’évènements à l’aide de trajectoires

nombre d’états et la confiance dans les valeurs des histogrammes correspondants a
été développée. Le nombre d’états doit être réduit (pour éviter une sur-représentation
du modèle) tout en maximisant la confiance dans les valeurs associées à l’état corres-
pondant (afin d’avoir une représentation fiable).

Il est à noter que tous les développements effectués dans le reste de cette section
pour le choix du nombre d’états d’un MMCQ sont directement transposables au choix
du nombre de bins dans tout histogramme.

Soit Θi la valeur vraie (inconnue) correspondant à l’état (ou bin) i de l’histogramme
normalisé représentant la distribution des γ̇ associés à une trajectoire Tk (de taille nk),
et soit Θ̂i son estimateur défini comme la proportion de γ̇ observés dans l’état i :

Θ̂i =
Ki

n′k
,

où :

Ki =
n′k∑
l=1

Xi,l =
n′k∑
l=1

1{γ̇l∈Si}, i = 2 . . . N ′
k + 1

est le nombre d’observation dans l’état Si, et

n′k =
N ′

k+1∑
i=2

Ki

correspond au nombre total d’observations dans [B1,k, B2,k].
Xi,l = 1{γ̇l∈Si} est la fonction d’appartenance de γ̇l dans les états intérieurs. L’hypo-
thèse est faite que Xi,l suit une loi de Bernoulli sur [B1,k, B2,k].
Alors, en utilisant le théorème central limite [Feller 71],

Θ̂i − E[Θ̂i]√
V[Θ̂i]

L
→
nk

N (0, 1), ∀i = 2 . . . N ′
k + 1.

Θ̂i est trivialement un estimateur non biaisé de Θi, de sorte que l’intervalle de confiance
IC95 (avec un pourcentage de confiance de 95%) de Θi est défini par :

IC95(Θi) = [Θ̂i − α95V[Θ̂i], Θ̂i + α95V[Θ̂i]],

où le quantile α95 est la valeur assurant que :

P (Θi ∈
]
Θ̂i − α95V[Θ̂i], Θ̂i + α95V[Θ̂i]

[
) ≥ 0.95.

La variable aléatoire Xi,l suit une loi de Bernoulli, ainsi :

V[Xi,l] = Θi(1−Θi).
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En utilisant Θ̂i comme estimateur non biaisé de Θi, V[Xi,l] peut-être approchée par :

V[Xi,l] ' Θ̂i(1− Θ̂i).

Ainsi, on a :

V[Θ̂i] = V[
1
n′k

n′k∑
l=1

Xi,l] =
1
n′2k

V[
n′k∑
l=1

Xi,l],

=
1
n′2k

n′kV[Xi,l] '
Θ̂i(1− Θ̂i)

n′k
.

L’intervalle de confiance IC95(Θi) a une taille |IC95(Θi)| pouvant être estimée par :

|IC95(Θi)| = 2α95V[Θ̂i] ' 2α95
Θ̂i(1− Θ̂i)

n′k
,

' 2α95
Kin

′
k −K2

i

n′3k
' 2α95

Ki(n′k −Ki)
n′3k

.

SoitmIC,k la valeur moyenne des tailles des intervalles de confiance pour la trajectoire
Tk, définie par :

mIC,k =

∑
i=2...N ′

k+1 |IC95(Θi)|
N ′

k

.

|IC95(Θi)| (et donc mIC,k) est une fonction décroissante de N ′
k puisque Kj est une

fonction décroissante de N ′
k. Soit δ un paramètre d’échelle permettant une comparai-

son pertinente de mIC,k et de N ′
k. Le critère de décision défini par l’équilibre entre le

nombre intérieur d’état N ′
k et la valeur moyenne des intervalles de confiance mIC,k est

alors obtenu en choisissant Ñ ′
k minimisant mIC,k + δN ′

k :

Ñ ′
k = arg min

N ′
k

(mIC,k + δN ′
k). (5.2)

Il reste à choisir δ. Soit une distribution donnée, les estimations asymptotiques des
proportions Θ̂i, i = 2 . . . N ′

k+1 sont constantes. Ainsi, simIC,k est une fonction décrois-
sante de n′k, alors le facteur d’échelle permettant que mIC,k et N ′

k soient comparés doit
également avoir une forme décroissante en fonction de n′k. Une fonction décroissante
δ(n′k) = β

n′k
(fonction décroissante ayant la même forme que celle demIC,k) est utilisée.

Tout d’abord, une valeur δ̂ donnant des distributions, pour le choix de Ñ ′
k, com-

pactes et distinctes pour les différentes classes de trajectoires est choisie. Celle-ci est
obtenue en effectuant une analyse discriminante linéaire du premier ordre sur δ. Cette
analyse permet en effet de maximiser les distances inter-classes et minimiser les dis-
tances intra-classes sur les choix de Ñ ′

k. Le “bon” nombre d’états ÑCi , un pour chaque
classe Ci, est obtenu en calculant la moyenne des Ñ ′

k pour les instances de la classe
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(en ne considérant pas les trajectoires menant à des choix de Ñ ′
k isolés par rapport au

reste de la classe, voir figure 5.7).
Ensuite, comme le montre la figure 5.5, les intervalles de δ menant au “bon” Ñ ′

Ci
,

pour les trajectoires ou groupes de trajectoires issus d’une même classe de trajectoires
(et ce pour différentes classes de trajectoires), sont utilisés. Une régression sur les
bornes supérieures et inférieures de ces intervalles est obtenue en utilisant une mé-
thode d’estimation à l’aide d’une fonction inverse de la taille des ensembles de don-
nées telle que :

δ(n′k) =
β

n′k
.

La valeur β est alors trouvée en effectuant une régression par moindres carrés, i.e. en
minimisant l’écart quadratique entre la régression sur δ(n′k) et les bornes supérieures
et inférieures des intervalles. Des résultats très satisfaisants sont obtenus comme illus-
tré à la figure 5.5, validant expérimentalement l’hypothèse selon laquelle δ est une
fonction décroissante en n′k et plus spécifiquement une fonction inverse de n′k.

Cette première fonction δ(n′k) obtenue est ensuite utilisée pour choisir un nouveau
nombre d’états Ñ ′

k pour l’ensemble des trajectoires considérées (à l’aide de l’équation
5.2), menant à une nouvelle régression, et ainsi de suite jusqu’à ce que la fonction
δ(n′k) soit stable (i.e., jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de changement dans la séquence de
Ñ ′

k associée aux trajectoires). Cette méthode permet d’avoir, pour toutes les classes de
trajectoires, une fonction δ(n′k) pertinente. Empiriquement, une valeur β = 0.0175 a
été trouvée, de sorte que δ(n′k) = 0.0175

n′k
est une fonction d’échelle efficace permettant

un choix automatique du nombre d’états, pour toute trajectoire de toute classe. La Fig.
5.7 résume les opérations permettant le choix de δ, avec tout d’abord la sélection de δ̂,
le choix des Ñ ′

Ci
et le processus itératif de régression jusqu’à obtention de δβ .

Afin d’effectuer une comparaison pertinente entre trajectoires (i.e., de comparer
des MMCQ ayant le même nombre d’états), le choix d’un unique nombre d’états Ñ ′

pour l’ensemble des trajectoires traitées est nécessaire. Ainsi, en utilisant la fonction
δ(n′k) décrite précédemment, le nombre d’états Ñ ′ choisi dans [B1,k, B2,k] est donné
par

Ñ ′ = arg min
N ′

∑
k

(mIC,k + δN ′), (5.3)

en prenant en compte l’ensemble des trajectoires (Fig. 5.6).
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FIG. 5.5 – Intervalles de δ menant au “bon” N ′ choisi en fonction des tailles des en-
sembles de données considérés (trajectoires ou groupes de trajectoires issues de dif-
férentes classes de trajectoires). Les points en rouge et bleu correspondent respecti-
vement aux bornes supérieures et inférieures de ces intervalles, les points verts étant
leurs valeurs moyennes. La fonction en violet est la régression obtenue sur les points
rouges et bleus en utilisant une méthode d’estimation par minimisation de l’erreur
quadratique à l’aide d’une fonction inverse de la taille des données.

FIG. 5.6 – Fonction
∑

k (mIC,k + δN ′) utilisée pour choisir le nombre d’états intérieurs
Ñ ′ pour les données des 10 classes de trajectoires de Formule1 (Fig. 6.3).
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FIG. 5.7 – Schéma présentant l’algorithme de sélection de δ(n′k).
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5.1.3 Mesure de similarité entre trajectoires

Afin de comparer deux trajectoires représentées par des MMCQ, une mesure de si-
milarité doit être définie. Une mesure de similarité a été proposée par Rabiner [Rabiner 89]
pour comparer deux MMC. Étant donnés deux MMC ayant pour paramètres λ1 et λ2

(λi = (Ai, bi, πi), i = 1, 2), on a

D(λ1, λ2) =
1
n2

[log P (O(2)|λ2)− log P (O(2)|λ1)], (5.4)

où O(j) = γ̇1γ̇2...γ̇nj est la séquence des mesures associées à la trajectoire Tj ( de taille
nj) sachant λj , estimée à l’aide d’un algorithme de Viterbi, et P (O(j)|λi) exprime la
probabilité d’observer O(j) avec le modèle λi.
La version symétrisée de cette mesure de similarité est

Ds(λ1, λ2) =
1
2
[D(λ1, λ2) +D(λ2, λ1)]. (5.5)

Dans la méthode par MMCQ proposée, une modélisation spécifique est définie
pour chacune des trajectoires Tk, associée à l’intervalle [B1,k, B2,k]. Ainsi, pour com-
parer deux trajectoires Ti et Tj , les ensembles de paramètres λj

i , λi
i, λ

j
j et λi

j sont intro-
duits, où λj

i correspond aux paramètres trouvés pour Tj avec la modélisation associée
à Ti (i.e., en considérant les observations γ̇ de Tj dans [B1,i, B2,i]). La distance (ou, plus
exactement, mesure de similarité, qu’on appellera abusivement distance dans la suite)
croisée symétrique Dc entre deux trajectoires Ti et Tj est définie par :

Dc(λi, λj) =
1
4
[D(λi

i, λ
i
j) +D(λi

j , λ
i
i) +D(λj

i , λ
j
j) +D(λj

j , λ
j
i )]. (5.6)

Ainsi, la modélisation par MMCQ permet qu’une observation γ̇ dans [B1,k, B2,k]
puisse appartenir à chacun des états (i.e., ∀i, P [γ̇t | qt = Si] 6= 0, voir figure 5.3). Cela
permet de traiter le cas des petites trajectoires, en empêchant d’avoir des valeurs nulles
lors de l’estimation de A (voir équation 5.1). En effet, si les observations ne pouvaient
être associées à tous les états définis (i.e., P [γ̇t | qt = Si] = 0, pour certains i), alors la
procédure de comptage utilisée (éq. 5.1) pour l’estimation des paramètres des MMCQ
pourrait conduire, par manque d’observations, à des valeurs nulles dans la matrice
A. Des valeurs nulles dans la matrice de transition des MMCQ correspondent à des
transitions interdites et à des distances infinies entre trajectoires pouvant néanmoins
être proches. Ainsi, la distance entre deux trajectoires Tk et Tl similaires, à une unique
observation près pour Tl correspondant à une transition interdite par le MMCQ asso-
cié à Tk, serait alors infinie, ce qui est une situation non désirée que la modélisation
proposée permet d’éviter.

5.2 Tâches de reconnaissance vidéo considérées

Cette section est dédiée aux tâches de reconnaissance vidéo qui ont été explorées à
l’aide de la modélisation de trajectoires par MMCQ décrite précédemment. La distance
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Dc (équation 5.6) entre MMCQ est utilisée pour la comparaison de trajectoires.
Elle est tout d’abord exploitée dans la méthode que nous avons définie pour la

reconnaissance supervisée de plans vidéos à l’aide de trajectoires. Pour cette tâche, un
ensemble de classes de trajectoires connues a priori est pris en compte. Chacune de ces
classes est caractérisée par un ensemble de trajectoires d’entraînement. Les trajectoires
tests, dont on veut connaître la classe d’appartenance, sont ensuite associées à l’une
des classes de trajectoires.

Le clustering de plans vidéos à l’aide de trajectoires a également été envisagé. Au
contraire de la classification, aucune connaissance a priori n’est utilisée dans cette tâche
de reconnaissance de contenu. Les groupes de trajectoires sont formés au fur et à me-
sure de la procédure de regroupements de trajectoires. Les classes de trajectoires fina-
lement obtenues sont choisies à l’aide d’un critère d’arrêt du processus de regroupe-
ment de trajectoires (section 2.2).

Enfin, une technique de détection de trajectoires anormales révélatrices d’évène-
ments inattendus a été mise en place. Pour cette dernière tâche de reconnaissance de
contenu dans des vidéos, des classes de trajectoires vidéos connues a priori sont consi-
dérées. Les trajectoires tests sont comparées à chacune de ces classes. La détection
d’évènements rares est effectuée en calculant, pour chaque classe, un critère d’appar-
tenance. Les plans vidéos traités correspondent alors à des plans inattendus si les tra-
jectoires n’appartiennent à aucune des classes définies a priori.

5.2.1 Reconnaissance d’évènements à l’aide de trajectoires

Nous présentons tout d’abord les méthodes de reconnaissance, supervisée et non-
supervisée, de trajectoires s’appuyant respectivement sur les techniques d’agrégation
par liens moyens [Han 01] et de classification non-supervisée hiérarchique (section
2.2).

5.2.1.1 Reconnaissance supervisée d’évènements à l’aide de trajectoires

La reconnaissance supervisée d’évènements dans des vidéos à partir des trajec-
toires extraites s’appuie sur les modèles MMCQ que nous avons introduits. Cette tâche
correspond donc à une requête par l’exemple. Chaque classe de trajectoires est repré-
sentée par l’ensemble des MMCQ correspondant aux trajectoires d’apprentissage de
cette classe. Il s’agit de déterminer, pour une trajectoire test, la classe la plus proche.
Cette classe sera alors la classe d’appartenance de la trajectoire test.

Nous avons recours, pour la phase de reconnaissance, à une technique d’agréga-
tion par lien moyen. Nous calculons la moyenne des distances entre la trajectoire testée
Tk et toutes les trajectoires Tl de la classe Ci par :

Dlm(Tk, Ci) =

∑
Tl∈Ci

Dc(Tk, Tl)
#Ci

, (5.7)
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où Dlm est la distance par lien moyen (d’où la notation lm) entre une trajectoire et une
classe de trajectoires. La trajectoire Tk est associée à la classe la plus proche, c’est-à-dire
la classe Ci correspondant à la plus petite valeur de Dlm(Tk, Ci).

5.2.1.2 Clustering d’évènements à l’aide de trajectoires

Un autre objectif peut être d’obtenir un clustering (ou classification non-supervisée)
de plan vidéos à l’aide des trajectoires extraites. Aucune information a priori, pour cette
tâche, n’est disponible. Le but est donc de créer des regroupements de trajectoires en
paquets (ou classes, clusters) homogènes, chaque sous-ensemble de trajectoires parta-
geant des caractéristiques communes, définies à l’aide de mesures de distance (ici, la
distance Ds définie en section 5.1.3).

Nous avons exploité à cette fin une technique de clustering binaire hiérarchique
ascendant. Cette technique a été choisie pour la stabilité des résultats (voir section 2.2.
En effet, notre volonté a été de tester les propriétés de comparaison de trajectoires des
la modélisation MMCQ, nous avons donc choisi une méthode hiérarchique dans le but
d’obtenir les résultats de clustering les plus stables sans nous soucier de l’optimisation
du temps de calcul. Chaque trajectoire représente initialement une classe. Les regrou-
pement effectué par a méthode de clustering binaire hiérarchique ascendant utilisent
la distance entre deux clusters Ci et Cj définie par :

Dlm(Ci, Cj) =

∑
Tk∈Ci,Tl∈Cj

Dc(Tk, Tl)

#Ci#Cj
. (5.8)

Le critère d’arrêt considéré dans nos travaux est de donner a priori le nombre de
clusters désirés, noté kclust (voir section 2.2).

5.2.2 Détection d’évènements rares ou inattendus à l’aide de trajectoires

Détecter des évènements inattendus (ou, de façon équivalente, rares ou anormaux)
peut s’avérer d’un intérêt important pour des tâches de vidéo-surveillance ou de trai-
tement automatique de vidéos de sport. En effet, devant le nombre grandissant de
caméras de vidéo-surveillance, la demande en moyen humain permettant l’analyse
de tels contenus vidéos explose. La modélisation et la détection d’évènements doivent
aider l’être humain dans la surveillance des situations observées. Un système d’alertes
semi-automatisé peut, par exemple, être mis en place à l’aide de telles méthodes.
Chacune de ces alertes nécessitant une confirmation humaine (pour éviter les fausses
alarmes) avant la mise en place d’une intervention adaptée à la situation observée.

Cette tâche est à nouveau appréhendée à l’aide des MMCQ décrits précédemment.
Tout d’abord, un ensemble de classes prédéfinies est utilisé. Chacune de ces classes est
représentée par ses trajectoires d’apprentissage et les MMCQ correspondants. Pour
chacune de ces classes de trajectoires Ci, la trajectoire la plus représentative Tli (i.e. la
trajectoire ayant la distance moyenne avec les autres trajectoires de sa classe la plus
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faible) est retenue. Nous considérons ensuite la distribution des distances des trajec-
toires de la classe Ci à Tli . Pour chaque classe Ci, nous calculons ainsi le maximum et
la variance des distances intra-classes à Tli , respectivement notés Ri et σi.

Une trajectoire Tk est définie comme évènement inattendu si, pour toutes les classes
Ci,

Dc(Tk, Tli) > Ri + σi. (5.9)

5.2.3 Modélisation “globale” de trajectoires à l’aide de modèles de Markov
cachés par quantification

Nous avons aussi développé des variantes de la méthode décrite pour le traitement
de trajectoires vidéos. Plutôt que d’utiliser un intervalle (donc une quantification) par
trajectoire, un seul intervalle [B1, B2] est retenu pour l’ensemble des trajectoires trai-
tées (i.e., une quantification réalisée sur l’ensemble des γ̇ observés pour l’ensemble des
trajectoires). Cette méthode est désignée dans la suite par MMCQ globale.

La méthode MMCQ permet de comparer plus finement les distributions de γ̇ as-
sociés à chaque trajectoire et de considérer les valeurs extrêmes des γ̇ de chaque tra-
jectoire comme une information importante correspondant à des phases restant signi-
ficatives du mouvement d’un objet donné. Dans la suite, les méthodes développées
pour les trois tâches utilisant les MMCQ sont exploitées avec les MMCQ globaux en
exploitant la distance Ds à la place de la distance Dc.

5.3 Autres méthodes utilisées pour des fins de comparaison

À notre connaissance, il n’existe pas d’autres méthodes permettant de comparer
véritablement une à une des trajectoires (potentiellement petites) respectant les pro-
priétés d’invariance considérées. Ainsi, pour comparer de façon pertinente notre mé-
thode à d’autres méthodes d’analyse de trajectoires vidéos, nous avons dû développer
des techniques de traitement (supervisé et/ou non-supervisé) de trajectoires vidéos,
ou du moins étendre des approches existantes pour les rendre comparables à notre
méthode.

Les deux premières classes de méthodes classiques sont celles s’appuyant sur des
histogrammes, la première inspirée des MMCQ global et la seconde des MMCQ. Une
troisième classe largement explorée est celle exploitant des modélisations plus “clas-
siques” de MMC où les distributions des observations correspondant à chaque état
sont modélisées par des MMG. Une quatrième classe de méthodes très utilisée pour
des tâches de classification, comprend les méthodes avec Séparateurs à Vastes Marges
(SVM).

Les comparaisons avec les techniques d’histogrammes permettront de comprendre
l’impact de la prise en compte explicite de la causalité temporelle. La comparaison



Autres méthodes utilisées pour des fins de comparaison 99

avec les MMC pourra mettre en valeur l’efficacité de la méthode par MMCQ pro-
posée pour le traitement non-supervisé de petits ensembles d’observations, une des
contraintes de l’utilisation effective des MMG étant de disposer d’un nombre suffisant
d’observations. Les SVM sont des outils dont les nombreuses et récentes utilisation
ont montré l’efficacité pour des tâches de reconnaissance supervisée. Ils permettront
de mettre en valeur l’efficacité de la modélisations utilisant les MMCQ et notamment
de la distance Ds.

Pour les trois classes de méthodes mises en place pour cette évaluation compa-
rative, nous avons utilisé la distance entre trajectoires par lien moyens (voir sections
5.2.1.1 et 5.2.2). Le mode de choix du nombre d’états dans les MMCQ est aussi conservé
(voir section 5.1.1). Les instanciations des méthodes relevant de ces trois classes, qui
seront comparés à la méthode que nous avons proposée, sont décrites dans les sections
suivantes.

5.3.1 Méthode par histogrammes globaux

Nous avons mis en œuvre la méthode suivante de comparaison d’histogrammes.
Nous conservons le principe de la modélisation de trajectoires vidéos par MMCQ glo-
baux (section précédente 5.2.3). Les histogrammes sont construits de manière ana-
logue aux MMCQ globaux, avec une quantification similaire prise dans [B1, B2] pour
toutes les observations γ̇ de toutes les trajectoires.

Nous avons recours à la distance de Bhatacharyya Db entre deux histogrammes
normalisés hi et hj d’observations γ̇t, correspondant respectivement aux trajectoires
Ti et Tj . Elle est donnée par :

Db(Ti, Tj) =

√√√√√1−

√√√√ N∑
q=1

hi
qh

j
q, (5.10)

où hi
q est la valeur du bin q de l’histogramme associé à la trajectoire Ti.

5.3.2 Méthode par comparaison croisée d’histogrammes

Nous avons également développé une méthode de reconnaissance basée sur la
comparaison croisée entre histogrammes. De manière similaire au traitement de tra-
jectoires par MMCQ, un intervalle [B1,k, B2,k] est associé à chaque trajectoire Tk, ainsi
qu’une quantification permettant de définir un histogramme pour chaque trajectoire.
La distance de Bhattacharyya entre histogrammes (voir section 5.3.1) est étendue à une
distance croisée entre histogrammes. Nous entendons par là que chaque histogramme
étant défini sur un intervalle différent, la distance Dcb entre deux trajectoires Ti et Tj
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est cette fois définie par :

Dcb(Ti, Tj) =

√√√√√1−

√√√√ Ni∑
qi=1

hi
qi
hj

qi +

√√√√√√1−

√√√√√ Nj∑
qj=1

hi
qj
hj

qj , (5.11)

où hi
qj

est la valeur du bin qj (correspondant au bin q de la modélisation associée à la
trajectoire Tj) lorsque la trajectoire Ti est traitée dans [B1,j , B2,j ].

5.3.3 Modèles de Markov cachés avec modélisation par mélanges de gaus-
siennes

Nous avons développé une méthode par MMC inspirée des travaux de Porikli
[Porikli 04a]. La distance de Rabiner entre MMC, dont les états ainsi que les probabi-
lités d’observation conditionnelles sont obtenues en utilisant des modèles de mélange
de gaussiennes (MMG), a été étendue à l’analyse des γ̇t. Ainsi, un MMC continu “left-
to-right” (voir section 1.3.1) est utilisé. Dans la modélisation considérée, une unique
gaussienne (composant le MMG) modélise les probabilités d’observation condition-
nelles à chaque état. L’initialisation des MMG est faite par un algorithme de type
k-means (voir section 2.4). Les clusters ainsi obtenus permettent de calculer les pa-
ramètres (centres et variances) de chaque mode du mélange initial.

Pour déterminer le nombre d’états à utiliser dans le MMC, un critère de type ICL
(“Bayesian Information Criteria”, voir section 2.3) a été utilisé. Néanmoins, comme
pour les méthodes d’estimation BIC et AIC, le critère ICL a tendance à surestimer le
nombre d’états à utiliser. Ainsi, les meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant la
méthode ICL tout en limitant le nombre maximal G de gaussiennes utilisées par un
MMC/MMG. La valeur de G est commune à l’ensemble des MMC/MMG et à été ex-
périmentalement fixée à 3.

• Reconnaissance supervisée d’évènements à l’aide de classes de trajectoires par
MMC/MMG

Pour la reconnaissance supervisée de trajectoires, un MMC/MMG est créé pour
chaque classe de trajectoire a priori considérée. L’ensemble des observations γ̇ des tra-
jectoires associées à une classe d’évènements est donc utilisé pour le calcul des para-
mètres du mélange de gaussiennes à l’aide des algorithmes k-means (pour l’initialisa-
tion) et EM (voir section 2). La reconnaissance d’une trajectoire vidéo Tk est finalement
réalisée en associant une trajectoire à une classe (parmi les classes Ci) par maximum
de vraisemblance, i.e., à la classe Cmax telle que :

Cmax = arg max
Ci

P (Tk|Ci). (5.12)

Cette méthode sera dans la suite notée méthode MMC/MMG (1).
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• Clustering et reconnaissance supervisée d’évènements à l’aide de trajectoires
par MMC/MMG

Pour le clustering non-supervisé de trajectoires, un MMC/MMG est créé pour
chaque trajectoire. Le clustering et réalisé en utilisant la distance de Rabiner Ds entre
MMC/MMG (voir section 5.1.3) à l’aide d’une méthode de lien moyen (voir 5.2.1.1),
le clustering étant obtenu à l’aide d’une classification hiérarchique ascendante.

Cette distanceDs entre MMC/MMG modélisant une unique trajectoire, nécessaire
pour le clustering, a également été utilisée pour la reconnaissance supervisée (ou clas-
sification) de trajectoires. Similairement à ce qui est fait pour les MMCQ, une tech-
nique d’agrégation par lien moyen est exploitée. La moyenne des distances entre la
trajectoire testée Tk et toutes les trajectoires Tl d’une classe Ci par :

Dlm(Tk, Ci) =

∑
Tl∈Ci

Ds(Tk, Tl)
#Ci

, (5.13)

oùDlm est la distance par lien moyen entre une trajectoire et une classe de trajectoires.
La trajectoire Tk est associée à la classe la plus proche, c’est-à-dire la classe Ci corres-
pondant à la plus petite valeur de Dlm(Tk, Ci).

Ces méthodes de clustering et de classification seront notées MMC/MMG (2).

5.3.4 Méthode avec Séparateur à vastes marges (SVM)

Un outil efficace de classification est le SVM (Séparateur à Vaste Marge) [Burges 98].
En entrée des SVM, nous avons choisi d’utiliser les paramètres des MMCQ globaux as-
sociés aux trajectoires (voir section 5.2.3). Les données en entrée des SVM doivent être
représentées sous formes de vecteurs. Par conséquent, pour chaque trajectoire, nous
avons créé un vecteur contenant les paramètres du MMCQ global correspondant. Par
exemple, considérons le MMCQ global λi correspondant à la trajectoire Ti (pour des
facilités de présentation, nous développons un exemple avec N = 3). Nous avons

Ai =

 a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

 , πi = [a1 a2 a3].

Alors Xi = [a11 a12 a13 a21 a22 a23 a31 a32 a33 a1 a2 a3] sera le vecteur caractérisant
la trajectoire Ti. Nous utilisons une technique de classification par SVM à l’aide d’un
noyau gaussien. Les résultats obtenus sont issus d’un schéma de classification “un
contre tous”, les paramètres du SVM ayant été fixés à l’aide d’une validation croi-
sée. Enfin, la méthode de sélection du nombre d’états des MMCQ globaux est celle
proposée en 5.1.2. La technique SVM développée sera utilisée dans la tâche de recon-
naissance supervisée d’évènements à l’aide de trajectoires.



102 Reconnaissance d’évènements à l’aide de trajectoires

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit la méthode originale que nous avons défi-
nie. Elle exprime explicitement les causalités temporelles des observations. Elle forme
une variante des MMC discrets en mettant en avant une quantification adaptée des
variables considérées (les descripteurs locaux de trajectoires γ̇ exprimant forme et dy-
namique) et leurs propriétés causales. Elle est désignée par méthode MMCQ. Elle a
l’avantage de pouvoir appréhender effectivement les trajectoires vidéos de longueur
réduite. Nous avons développé une technique de nature statistique pour choisir auto-
matiquement le nombre d’états de ces MMCQ. Cette méthode peut d’ailleurs s’étendre
au choix du nombre de bins d’une quantification quelconque pour des tâches de clas-
sification. Nous avons montré comment cette méthode est exploitée pour aborder les
tâches de reconnaissance supervisée d’évènements vidéos à l’aide de trajectoires, de
clustering automatique de trajectoires, ainsi que la détection d’évènements inatten-
dus. Un ensemble de méthodes ont aussi été décrites, relevant des classes d’approches
par histogrammes, par MMC continus et par SVM. Cette évaluation expérimentale est
précisément l’objet du chapitre suivant.



Chapitre 6

Applications et expérimentations

“Ce qui ne signifie pas, comme on le dit trop, que la vérité historique soit toujours et en tout
insaisissable. Il en va de cette vérité comme de toutes les autres : on se trompe plus ou moins”

Marguerite Yourcenar - Mémoires d’Hadrien

Nous décrivons, dans ce chapitre, les expérimentations ayant permis de mettre en
application les méthodes développées dans le chapitre précédent. Nous abordons tout
d’abord les tâches de reconnaissance d’évènements dans des vidéos de Formule1 et ski
à l’aide de trajectoires extraites de plans vidéos. Puis, nous avons également exploité
les méthodes MMCQ, ainsi que les méthodes développées à des fins de comparai-
son, pour la reconnaissance de formes. Les formes sont alors interprétées comme des
trajectoires que l’on parcours à vitesse constante.

6.1 Reconnaissance d’évènements dans des vidéos à l’aide de
trajectoires

Des trajectoires extraites de plans vidéos issus de programme TV de Formule1 sont
utilisées pour tester les méthodes développées dans le chapitre précédent. La figure
6.1 présente des séquences d’images appartenant, pour chaque ligne, à un même plan
vidéo dont est extraite une trajectoire. Ces trajectoires ont été extraites de ces plans
vidéos à l’aide des méthodes de suivi et d’estimation du mouvement de la caméra
exposées dans la section 4.1. Les différentes classes de trajectoires de Formule1 sont
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rassemblées dans la partie inférieure de la figure 6.3. Une classe est composée de tra-
jectoires issues de plans vidéos filmés par une même caméra. Les différentes classes
correspondent ainsi aux différentes caméras placées le long du circuit, à des endroits
stratégiques du circuit. On peut s’apercevoir que les trajectoires utilisées sont large-
ment similaires aux trajectoires 3D des Formules1, à une homographie près, les mou-
vements des mobiles étant quasiment planaires. Il est important de préciser que les
trajectoires exploitées ici sont de “faibles” tailles, composées en moyenne d’une cen-
taine de points.

Des vidéos de programmes TV de ski ont également été exploitées. De la même
manière que pour les vidéos de Formule1, des trajectoires de skieurs ont été calculées
dans des plans vidéos issus de ces vidéos. La figure 6.2 présente des images des plans
vidéos de descente et de slalom utilisées (une séquence d’image associées à un plan
donné dans chaque ligne). Ces trajectoires ont été extraites des plans vidéos à l’aide
des mêmes méthodes de suivi et d’estimation du mouvement de la caméra que pour
les trajectoires de Formule1. Dans la partie supérieure de la figure 6.3, les classes de
skieurs sont présentées. Chaque classe de trajectoires de skieurs, de manière identique
aux classes de trajectoires de Formule1, correspondent à des trajectoires obtenues dans
des plans vidéos extraits d’une même caméra. Deux classes de trajectoires ont été ex-
traites d’un programme de compétitions de descente, trois classes de trajectoires ayant
été extraites de vidéo filmant une compétition de slalom.

Les vidéos exploitées, tant pour les programmes de grand prix de Formule1 que
pour ceux d’épreuves de ski, sont filmées par des caméras mobiles. Les caméras sont
mobiles dans le sens où elles ont des mouvements de rotations permettant de suivre
les mobiles observés (respectivement les Formules1 et les skieurs). Ces mouvements
de rotation, ainsi que les effets de zoom sont pris en compte dans l’estimation du
mouvement de la caméra (voir section 4.1) pour le recalage des trajectoires dans le
plan image initial de la vidéo. Comme nous l’avons souligné dans le chapitre 4, les
initialisations des procédures de suivi sont faites à la main.
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FIG. 6.1 – Images de plans vidéos filmées par deux caméras différentes dans un pro-
gramme TV de Formule1 à deux endroits donnés sur le circuit. Chaque ligne de la
figure présente une séquence d’image associée à un plan donné. Les trajectoires ex-
traites par une technique de suivi sont sur imprimées sur les images.

FIG. 6.2 – Images de deux plans vidéos filmés par deux caméras différentes dans un
programme TV de ski (le premier extrait d’une descente et le deuxième d’un slalom).
Chaque ligne de la figure présente une séquence d’image associée à un plan donné.
Les trajectoires extraites par le suivi sont sur imprimées sur les images.
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6.1.1 Reconnaissance supervisée d’évènements à l’aide de trajectoires

Nous décrivons maintenant les résultats de reconnaissance supervisée obtenues
en traitant les classes de trajectoires de Formules 1 et de skieurs. La méthode de trai-
tement des trajectoires par MMCQ (5.1.1) est comparée à la distance de Bhattacharyya
croisée (5.3.2), la méthode MMC/MMG (5.3.3), la méthode MMCQ globaux (5.2.3), la
distance de Bhattacharyya (5.3.1) ainsi qu’avec la méthode de classification par SVM
(5.3.4).

Afin d’évaluer les performances de ces méthodes, une validation croisée “leave-
one-out”a été mise en œuvre [Hastie01]. Le principe de cette méthode est le suivant.
Soit un ensemble de classes de trajectoires comprenant n trajectoires dont on connaît la
classe d’appartenance. Afin d’effectuer la classification d’une trajectoire donnée (tra-
jectoire test), les n − 1 trajectoires restantes sont utilisées afin d’entraîner les classes
pour la reconnaissance. Cette opération est effectuée pour chacune des n trajectoires,
les résultats de classification correspondent alors au pourcentage de trajectoire classée
dans leur classe d’appartenance.

La méthode d’estimation ICL à été employée pour les paramètres de nombre d’états
des MMC/MMG. Néanmoins, comme nous avons pu le souligner en section 5.3.3,
la méthode ICL ayant tendance à surestimer le nombre d’états à retenir. Ainsi, les
meilleurs résultats ont été obtenus en utilisant la méthode ICL tout en limitant le
nombre maximal G de gaussiennes utilisées par un MMC/MMG (expérimentalement
choisi égal à 3).

Pourcentage de bonne classification
# classes 4 6 8 10
MMCQ 100 99 96 92.7

Bhattacharyya croisée 98.2 98 95.2 92.7
MMCQ globale 96.4 99 94.4 91.9
Bhattacharyya 94.5 96 93.6 86.6

SVM 96.4 99 92.8 87.2
MMC/MMG (2) 98.2 98 95.2 89.9
MMC/MMG (1) 98.2 96 93.6 83.2

TAB. 6.1 – Comparaison des résultats de reconnaissance supervisée pour les trajec-
toires extraites de vidéos de Formule1 obtenus en utilisant une méthode de validation
croisée “leave-one-out”. Les groupes de 4, 6, 8 et 10 classes sont respectivement com-
posés des classes 1 à 4, 1 à 6, 1 à 8 et 1 à 10 introduits dans la figure 6.3.
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Les tableaux 6.1 et 6.2 contiennent respectivement les résultats obtenus sur les en-
sembles de trajectoires vidéos de Formule1 (voir figure 6.3) et de ski (voir figure 6.4).
Ainsi, les résultats de classification obtenus sur 4, 6, 8 et 10 classes par la méthode
MMCQ sont respectivement de 100%, 99%, 96% et 92.7%. Les groupes de 4, 6 et 8
classes sont respectivement composés des classes 1 à 4, 1 à 6 et 1 à 8 introduits dans
la partie inférieure de la figure 6.3. Cette évaluation sur des trajectoires issues de vi-
déos permet de mettre en valeur les propriétés de la méthode MMCQ, les résultats de
classification les plus précis étant obtenus avec cette méthode. La comparaison avec
la distance croisée de Bhattacharyya, qui offre également des résultats satisfaisants de
classification, montre que la prise en compte de la causalité temporelle pour le traite-
ment de trajectoires permet d’améliorer sensiblement la reconnaissance d’évènement
dans des vidéos. La pertinence d’une modélisation de chaque trajectoire à l’aide d’un
MMCQ “dédié” est mise en évidence par la comparaison avec la méthode MMCQ
globale et la distance de Bhattacharyya. Ces deux dernières méthodes (ainsi que la
méthode SVM) obtiennent des résultats moins précis. Par ailleurs, les résultats de clas-
sification obtenus avec ces méthodes de nature plus “globale” s’avèrent meilleurs si
l’on introduit 6 classes plutôt que 4 classes. Cela montre le manque de stabilité de ces
méthodes dû à la quantification globale effectuée. Les méthodes MMC/MMG ne par-
viennent pas à classer correctement les trajectoires comme peuvent le faire les autres
méthodes évaluées. Cela souligne la flexibilité des modèles MMCQ par rapport à des
modélisations plus complexes lorsque l’on veut traiter des ensembles de données de
faibles tailles.

Pourcentage de bonne classification
MMCQ 92.4

Bhattacharyya croisée 91.7
MMCQ globale 91.7
Bhattacharyya 91.7

SVM 91
MMC/MMG (2) 84.2
MMC/MMG (1) 78.2

TAB. 6.2 – Comparaison des résultats de reconnaissance supervisée pour les 5 classes
de trajectoires extraites de vidéos de ski en utilisant la méthode de validation croisée
“leave-one-out”.

Un avantage important de la représentation invariante introduite par les descrip-
teurs γ̇ est d’être robuste aux erreurs possibles dans la compensation d’un mouvement
de caméra. En effet, l’estimation du mouvement global dans l’image induit par celui
de la caméra peut s’avérer imprécis dans certains cas, générant des effets résiduels sur
les trajectoires calculées comme on peut le voir dans la figure 6.3. Toutes les classes
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contiennent des trajectoires affectées d’erreurs de recalage, se traduisant par des dé-
calages en translation, et plusieurs classes présentent des erreurs d’échelle (e.g., les
classes 4 et 8 de la partie inférieure de la figure 6.3, les deux classes de droite de la
partie supérieure de la figure 6.3).

? Classification de classes composées de trajectoires issues de caméras dif-
férentes

Des classes de contenus vidéos différentes ont également été mise en place. Ainsi,
nous avons réalisé des tests de classification en exploitant les classes de trajectoires
de ski “slalom” et “descente”. La classe “slalom” étant composée des trois classes de
gauche de la partie supérieure de la figure 6.3, la classe “descente” des deux classes de
droite. Des résultats parfaits ont été atteints pour la classe “descente” et la classe “sla-
lom”, cela pour toutes les méthodes testées (MMCQ, MMCQ global, Bhattacharyya,
Bhattacharyya croisée, MMC/MMG (1) et MMC/MMG (2)).

Nous avons également construit des nouvelles classes de contenus vidéos à l’aide
des trajectoires de Formule1. Les classes de trajectoires de Formule1 suivantes ont été
utilisées : “virage” (classe 2 dans la partie inférieure de la figure 6.3), “virage serré”
(regroupement des classes 5 et 9), “courbe légère” (classe 3), “chicane” (regroupement
des classes 1, et 10) et “demi-cercle” (regroupement des classes 6, 7 et 8). Des classi-
fications parfaites ont également été obtenues, à l’aide des 6 méthodes exploitées, en
prenant en compte ces cinq classes.

Il est à noter que les méthodes MMC/MMG (1) et (2) sont, pour cette nouvelle
tâche, implémentées avec une architecture ergodique (voir la définition en section
1.3.1). En effet, les classes sont composées de trajectoires extraites de vidéos filmées
par des caméras différentes, et contiennent donc des trajectoires de tailles différentes.
Or, afin que les méthodes MMC/MMG puissent traiter pertinemment des trajectoires
de tailles différentes, les MMC/MMG doivent être avoir une topologie ergodique et
non “left-to-right” (des explications supplémentaires peuvent être trouvés dans l’in-
troduction du chapitre 5).

Ces résultats montrent l’intérêt de la représentation choisie qui, de par ses inva-
riances et la prise en compte des informations de formes et de dynamique, permet
l’analyse de mouvements issus de caméra mobiles différentes. En effet, quelles que
soient les méthodes utilisées, la représentation à l’aide de γ̇ a permis de réaliser des
classifications parfaites pour les deux classes de contenu dans des vidéos de ski “sla-
lom” et “descente”, ainsi que pour les cinq classes de contenu de vidéo de Formule1
“virage”, “virage serré”, “courbe légère”, “chicane” et “demi-cercle”.
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6.1.2 Clustering d’évènements à l’aide de trajectoires

Le clustering de trajectoires, à l’aide d’une technique d’agrégation par liens moyens
appliquée à la méthode de clustering hiérarchique ascendant proposée dans le cha-
pitre 5, a été testé parmi les dix classes de trajectoires de Formule1 présentées en partie
inférieure de la figure 6.3. Pour cette tâche, aucune classe a priori n’est définie. L’en-
semble des trajectoires est regroupé au fur et à mesure du processus de clustering
hiérarchique ascendant (section 2.2) en paquets (ou clusters). Afin d’effectuer cette
tâche, les différentes distances entre trajectoires proposées dans le chapitre 5 ont été
exploitées.

Les taux de clustering correct ont été calculés en comparant les clusters obtenus
avec les classes de trajectoires. En effet, même si aucune information sur les classes
n’est utilisée par la méthode de clustering exploitée, nous connaissons les composi-
tions des classes de trajectoires. Nous avons donc comparé les clusters formés avec
les classes de trajectoires et nous avons ainsi pu calculer le taux de bon clustering. Le
tableau 6.3 présente les résultats de bons clustering obtenus sur les quatre ensembles
de trajectoires considérés.

Pourcentage de bon clustering
# classes 4 6 8 10

MMCQ globale 96.4 96 88.8 80
Bhattacharyya 83.6 90 80.8 71.8

MMCQ 89.1 79 73.6 65.8
Bhattacharyya croisée 100 92 85.6 71.8

MMC/MMG (2) 83.6 89 68 65.8

TAB. 6.3 – Comparaison des résultats de clustering pour les trajectoires extraites de
vidéos de Formule1. Les groupes de 4, 6, 8 et 10 classes sont respectivement composés
des classes 1 à 4, 1 à 6, 1 à 8 et 1 à 10 de la partie inférieure de la figure 6.3.

Les groupes correspondant aux 4, 6, 8 et 10 classes sont respectivement composés
des classes 1 à 4, 1 à 6, 1 à 8 et 1 à 10 décrites dans la figure 6.1. Les meilleurs résultats
de clustering ont été obtenus avec la méthode MMCQ global. Les résultats de cluste-
ring obtenus, sur les ensembles correspondant aux 4, 6, 8 et 10 classes, par la méthode
MMCQ global sont respectivement de 96.4%, 96%, 88.8% et 80%.

Afin d’obtenir ces résultats, nous avons défini, pour chacun des quatre ensembles,
un critère d’arrêt kclust (voir section 5.2.1.2), i.e. le nombre de cluster devant être for-
més a priori par la méthode de classification hiérarchique ascendante. Pour l’ensemble
composé de 4 classes, le critère d’arrêt ayant permis d’obtenir les résultats présentés
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dans le tableau 6.3 est kclust = 4. De même, pour les ensembles composés de 6, 8 et 10
classes, les critères d’arrêt correspondant sont kclust = 7, kclust = 9 et kclust = 11.

Les résultats de clustering obtenus sur les classes de trajectoires de Formule1 mon-
trent qu’en présence de séquences d’observations de faibles tailles, les méthodes ba-
sées sur une quantification des observations (i.e., les méthodes Bhattacharyya, MMCQ
global, Bhattacharyya croisée et MMCQ) sont supérieures aux modélisations par MMC-
/MMG.

Contrairement aux résultats obtenus pour la reconnaissance supervisée de tra-
jectoires vidéos, les méthodes modélisant séparément chaque trajectoire (i.e., les mé-
thodes Bhattacharyya croisée et MMCQ) obtiennent des résultats inférieurs à la mé-
thode MMCQ global. Ces résultats montrent l’intérêt d’une prise en compte globale
des observations lorsqu’aucune connaissance a priori n’est disponible sur les structures
des classes de trajectoires, contrairement à la reconnaissance supervisée qui implique
l’existence de classes prédéfinies.

? Clustering sur des ensembles de trajectoires issues de caméras différentes

Comme pour les tests réalisés pour la reconnaissance supervisée, des clusterings
parfaits des trajectoires vidéos de skieurs en deux classes “slalom” et “descente” ont
été obtenus, et ce quelle que soit la méthode de clustering utilisée (MMCQ, MMCQ
global, Bhattacharyya, Bhattacharyya croisée, MMC/MMG (1) et MMC/MMG (2)).

De plus si l’on considère les ensembles de trajectoires de Formule1 “virage”, “vi-
rage serré”, “courbe légère”, “chicane” et “demi-cercle”, un taux de bon clustering de
l’ordre de 90% a été atteint avec la méthode MMCQ global. Ce résultat, le meilleur
parmi les méthodes testées, montre les propriétés de la méthode MMCQ global pour
le clustering de trajectoires.

6.1.3 Détection d’évènements inattendus à l’aide de trajectoires

Des expérimentations pour la tâche de détection d’événements inattendus ont éga-
lement été conduites avec la méthode de détection par MMCQ décrite en section 5.2.2.
Comme cette méthode obtient les meilleurs résultats de reconnaissance supervisée
(voir section 6.1.1), ainsi elle semble la mieux adaptée pour la détection supervisée
d’évènements inattendus par rapport aux classes apprises de comportements “nor-
maux”.

Nous avons pu extraire, dans le vidéos de programmes TV de compétitions de
Formule1 et de ski, cinq évènements inattendus correspondant aux classes présentées
dans la figure 6.3, un dans les vidéos de ski et quatre dans les vidéos de Formule1. Un
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évènement inattendu, dans la vidéo de ski, correspond à la chute d’un skieur. Quatre
évènements inattendus ont donc également été extraits des vidéos de Formule1 : deux
accidents, une sortie de route et l’apparition de la voiture de sécurité. Les trajectoires
correspondantes ont été extraites et ont servi à tester les méthodes de détection d’évè-
nements inattendus.

La figure 6.6 présente les trajectoires “normales” de Formule1 d’une classe, corres-
pondant à la classe 1 dans la partie inférieure de la figure 6.3. Les trajectoires de trois
évènements inattendus sont également présentées (évènement inattendu “apparition
de la voiture de sécurité”, “accident” et “sortie de route”. Ces trajectoires d’évène-
ments inattendus ont été extraites de plans vidéos filmés par la même caméra que les
plans vidéos dont ont été extraits “normales” de la classe 1.

FIG. 6.5 – Images extraites de plans vidéos de Formule1. Chaque ligne correspond à
un exemple d’événement inattendu (“accident”, “apparition de la voiture de sécurité”
et “sortie de route”). Chaque ligne de la figure présente une séquence d’image asso-
ciée à un plan donné. Les trajectoires obtenues par le suivi sont sur-imprimées sur les
images.
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FIG. 6.6 – Tracé de trajectoires “normales” de Formule1 d’une classe en bleu (corres-
pondant à la classe 1 dans la partie inférieure de la figure 6.3). Les trajectoires cor-
respondant des trois évènements rares présentés dans la figure 6.5 sont tracés en vert
(évènement inattendu “apparition de la voiture de sécurité”), en rouge (évènement
inattendus “accident”) et en noir (évènement inattendu “sortie de route”). Ces trajec-
toires ont été extraites de plans vidéos filmés par la même caméra que les plans vidéos
dont ont été extraits les trajectoires “normales” présentées.

Les figures 6.5 et 6.7 présentent respectivement trois séquences d’images issues de
vidéos de Formule1 et deux séquences d’images issues de vidéos de ski. Dans chaque
cas, la première séquence d’image (première ligne) correspond à une vidéo au contenu
“normal”, i.e. dont le contenu correspondant à un événement attendu (la Formule1, le
skieur suit le circuit normalement), alors que les autres séquences d’images (les autres
lignes de la figure) correspondent à des événements inattendus parmi ceux décrits
précédemment. Le critère défini dans la section 5.2.2 nous a permis de détecter ces
événements comme inattendus.

Le tableau ?? contient, pour les quatre trajectoires associées aux événements in-
attendus observés dans les vidéos de Formule1, les valeurs du seuil Ri + σi associé
au critère utilisé (dans la deuxième ligne). Ils présentent également, dans la dernière
ligne, les distances entre les trajectoires extraites des vidéos d’évènements inattendus
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FIG. 6.7 – Images extraites de plans vidéos de ski filmés par une même vidéo. Chaque
ligne de la figure présente une séquence d’image associée à un plan donné. Les tra-
jectoires obtenues par le suivi sont sur-imprimées sur les images. La première ligne
contient un exemple “normal” de la classe associée aux plans vidéos fournis par une
même caméra. La seconde ligne présente un exemple d’événement inattendus (chute
d’un skieur).

et les classes de trajectoires “normales” Ci (ici les classes 1 à 8 présentées dans la partie
inférieure de la figure 6.3). Le tableau ?? présente ces mêmes données en considérant
cette fois les dix classes de la partie inférieure de la figure 6.3. Enfin, le tableau ?? in-
clut, pour un événement inattendu dans une vidéo de ski, les valeurs du seuil Ri + σi,
dans la deuxième ligne. Il présente également, dans la dernière ligne, les distances
entre les trajectoires concernées et les cinq classes Ci (les classes contenues dans la
partie supérieure de la figure 6.3).

Ainsi, la méthode MMCQ peut efficacement détecter des événements inattendus
dans des vidéos. Concernant les trajectoires de Formule1 et en considérant huit classes
de trajectoires vidéos (classes 1 à 8 de la partie inférieure de la figure 6.3), la méthode
MMCQ a donné des résultats positifs de détection (voir tableau ??) pour tous les évé-
nements inattendus observés dans les vidéos traitées. Il s’agit d’accidents ou de sorties
de piste (ce qui se traduit par des différences de formes des trajectoires) ou de l’inter-
vention de la voiture de sécurité (détectée par une différence de vitesse). La détection
de l’apparition de la voiture de sécurité souligne la pertinence de la représentation
choisie, à l’aide des descripteurs γ̇ qui combine forme (courbure) et dynamique (vi-
tesse de parcours). La voiture de sécurité suit bien entendu le circuit et a donc une
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trajectoire de forme sensiblement similaire à celles des Formules 1 (la trajectoire cor-
respondante est présenté dans la figure 6.6). Par contre, sa dynamique n’est pas la
même puisque cette voiture n’a pas les mêmes caractéristiques de vitesse que les For-
mules 1. Le contenu est ainsi correctement détecté comme évènement inattendu.

Lorsque l’on considère, plutôt que huit classes de trajectoires de Formule1, l’en-
semble des dix classes de trajectoires de Formule1 de la partie inférieure de la figure
6.3 (voir tableau ??), les évènements inattendus autres que l’apparition de la voiture de
sécurité sont toujours bien détectés. Néanmoins, l’apparition de la voiture de sécurité
n’est plus détectée. Cet évènement est alors détecté comme appartenant aux classes 9
ou 10 de la partie inférieure de la figure 6.3, classes qui ont une forme proche de la
trajectoire de la voiture de sécurité, avec des dynamiques qui rendent la détection de
cet évènement inattendu difficile.

De la même manière, pour les trajectoires issues de vidéos de ski (tableau ??), la
méthode a correctement détecté, pour le cas des 5 classes de trajectoires de skieurs, la
trajectoire associée à l’évènement “chute d’un skieur”.

Ces résultats semblent montrer la pertinence de la méthode de détection propo-
sée en section 5.2.2, ainsi que la pertinence de la représentation par les descripteurs γ̇.
Bien que les résultats soient intéressants, la détection de la voiture de sécurité n’a été
effectuée avec huit classes, mais n’a pu être effectuée en considérant les dix classes de
trajectoires. Une solution permettant la détection de cet évènement rare nécessiterait
la prise en compte des informations visuelle de l’objet suivi, la voiture de sécurité de-
vant être distinguable, visuellement, des formules 1.

De plus, dans les programmes TV exploités afin de créer les différentes classes de
trajectoires, cinq évènements rares (d’où cette appellation) seulement ont été filmés
par les caméras associées aux classes de trajectoires utilisées. Ainsi, afin de valider la
méthode proposée pour la reconnaissance d’évènement rare, il serait indispensable
d’effectuer des expérimentations supplémentaires sur d’autres plans issus de vidéos
de Formule 1, de ski, ou plans issus d’autres types de contenu vidéo.

En effet, nous avons seulement exploité les classes pour lesquelles un nombre rai-
sonnable de trajectoires ont été extraites (au moins une douzaine de trajectoires). Cer-
taines caméras sont utilisées de façon épisodique et peu de plans vidéos sont alors ob-
servés. De plus, les trajectoires de ces classes devaient être efficacement recalées dans
le plan image initial. Par exemple, pour de nombreuses caméras en plan rapproché
des Formule1 et des skieurs, le calcul du mouvement de fond est inefficace (du fait du
manque de points d’intérêts du fond observé) et les trajectoires correspondantes sont
alors sans intérêt.
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Classe 1 2 3 4 5 Statut
Seuil Ri + σi 1315 428 392 1442 454

Chute d’un skieur 1723 1224 715 6086 3258 détecté

TAB. 6.4 – Les seuils de détection sont fournis dans la deuxième ligne, pour les classes
de trajectoires considérées dans la détection d’événements inattendus (les 5 classes de
la partie supérieure de la figure 6.3). La dernière ligne contient les distances entre la
trajectoire représentant l’événement “accident” et les classes de trajectoires “norma-
les”.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 Statut
Seuil Ri + σi 13 141 1189 69 55 2077 290 1167
Accident 1 31 1823 3056 467 303 4667 1285 2313 détecté

Sortie de route 199 3487 3388 1260 64 3918 883 1544 détecté
Accident 2 70 1000 1788 1260 83 2885 373 1381 détecté

Voiture de sécurité 117 1069 1385 942 353 2673 5367 1362 détecté

TAB. 6.5 – Les seuils de détection sont fournis dans la deuxième ligne, pour 8 classes
(apprises) de trajectoires de Formule1 considérées dans la détection d’événements
inattendus (les classes 1 à 8 de la partie inférieure de la figure 6.3). Les lignes sui-
vantes contiennent les distances entre la trajectoire correspondant à un évènement
inattendu et les classes de trajectoires “normales”. Les trajectoires correspondant aux
événements “Accident 1”, “Sortie de route” et “Voiture de sécurité” ont été filmées par
la caméra associée à la classe 1, alors que l’événement “Accident 2” correspond à la
classe 2.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Statut
Seuil Ri + σi 13 141 1189 69 55 2077 290 1167 467 1025
Accident 1 31 1823 3056 467 303 4667 1285 2313 2470 1947 détecté

Sortie de route 199 3487 3388 1260 64 3918 883 1544 821 1278 détecté
Accident 2 70 1000 1788 1260 83 2885 373 1381 494 1612 détecté

Voiture de sécurité 117 1069 1385 942 353 2673 5367 1362 321 642 non détecté

TAB. 6.6 – Les seuils de détection sont fournis dans la deuxième ligne, pour les 10
classes (apprises) de trajectoires de Formule1 considérées dans la détection d’évé-
nements inattendus (les 10 classes de la partie inférieure de la figure 6.3). La lignes
suivantes contiennent les distances entre la trajectoire représentant les évènements in-
attendus et les classes de trajectoires “normales”. Les trajectoires correspondant aux
événements “Accident 1”, “Sortie de route” et “Voiture de sécurité” ont été filmées par
la caméra associée à la classe 1, alors que l’événement “Accident 2” correspond à la
classe 2.
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6.2 Temps de calcul

Les temps de calcul entre trajectoires à l’aide des méthodes MMCQ et MMCQ glo-
bale sont faibles. Par exemple, le temps moyen pour le calcul de la distance Dc entre
deux trajectoires de cent coordonnées chacune, avec un PC standard, est de l’ordre de
0.1 seconde. Ce temps de calcul comprend le calcul du nombre d’état nécessaire, des
paramètres de chacun des deux MMCQ ainsi que leur comparaison. Les méthodes
Bhattacharyya et Bhattacharyya croisée ont des temps de calcul du même ordre. Ces
temps de calcul permettent d’envisager des applications en temps réel des comparai-
sons de trajectoires issues de vidéos.

Les méthodes MMC/MMG sont elles plus exigeantes. En effet, l’algorithme EM
nécessite des temps de calcul plus importants que l’algorithme développé pour les
MMCQ. Pour exemple, le temps moyen de calcul d’une distance Ds entre deux trajec-
toires de cent coordonnées chacune est de l’ordre de 0.5 seconde.

6.2.1 Extension des méthodes de comparaison de trajectoires à la reconnais-
sance de formes

La reconnaissance d’objets dans des images, à partir de leurs formes de contours,
est un sujet de recherche important pour lequel de nombreux travaux ont été me-
nés [Srivastava 03, Srivastava 07, Sebastian 01, Sebastian 04, Latecki 00, Bober 01]. Elle
peut comporter des analogies avec la reconnaissance de trajectoires dans des vidéos
considérées comme des courbes spatio-temporelles.

Nous cherchons à tester la pertinence de la caractérisation invariante des trajec-
toires (à l’aide du descripteur γ̇, voir chapitre 2), ainsi que des méthodes proposées
dans le chapitre précédent pour la reconnaissance de trajectoires. Pour cela, nous
avons élaboré dans un premier temps des classes de formes bien définies.

Ces formes, observées dans des images, ont été extraites à partir d’une base de
données disponibles en ligne [bdforme]. La figure 6.9 présente les images utilisées,
images d’objets en noir et blanc, et les formes extraites à l’aide d’une technique simple
de segmentation d’image. La segmentation a été réalisée par un algorithme basé sur
un filtrage de Sobel. Les formes exploitées présentent des variations en termes de
translation, de rotation et de facteur d’échelle, permettant ainsi de tester les propriétés
d’invariance de la représentation par les descripteurs γ̇.

Les formes d’objets ont donc été appréhendées comme des trajectoires, en parcou-
rant la suite de points de leurs silhouettes à vitesse constante. Une forme approchée
continue est créée à l’aide de l’approximation par noyaux décrite en section 4.2.1. Le
nombre de points caractérisant les silhouettes résulte d’un échantillonnage uniforme
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sur l’approximation continue des points de la forme. La figure 6.8 présente un échan-
tillonnage en deux cents points obtenu sur une forme de chameau.

FIG. 6.8 – Échantillonnage en deux cents points (croix noires) effectué sur une forme
de chameau (en rouge).

Les tests réalisés et décrits ci-dessous ici ont été menés en considérant dix classes
de formes d’objets (pour un total de 190 formes), comprenant les formes de tasses, de
voitures, de chameaux, de marteaux, de cloches, de chauve-souris, d’hélicoptères, de
cafards, de garçons et de pommes (voir figure 6.9).

6.2.1.1 Reconnaissance supervisée de formes

Les résultats présentés dans le tableau 6.7 ont été obtenus en exploitant une mé-
thode de validation croisée “leave-one-out”. Le choix des paramètres de lissage h et de
nombre d’états N ′

k (pour les méthodes concernées) a été déterminé par les méthodes
d’estimation développées respectivement aux chapitres 3 et 4.

Afin d’évaluer les performances de ces méthodes, la validation croisée “leave-
one-out” exploitée en section 6.1.1 a été mise en œuvre. De même, la méthode ICL
a été exploitée, tout en limitant le nombre maximal G de gaussiennes utilisées par un
MMC/MMG.

Les résultats présentés correspondent aux meilleurs résultats obtenus parmi un
certain nombre d’échantillonnages testés, en l’occurrence avec un échantillonnage de
deux cents points.
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FIG. 6.9 – Partie supérieure : images en noir et blanc des objets traités. Partie inférieure :
courbes de formes extraites des images de la partie supérieure et exploitées comme
trajectoires supposées parcourues à vitesse constante.

Les résultats de reconnaissance, avec les différentes méthodes exploitées, sont in-
diqués dans le tableau 6.7. Tout d’abord, une moyenne de reconnaissance atteignant
97% a pu être obtenu. Ce résultat met en valeur la pertinence de la représentation à
l’aide des descripteurs γ̇, et notamment de ses propriétés d’invariance. En effet, les
formes traitées contiennent des différences importantes en termes de translation, de
rotation et d’échelle (voir figure 6.9), les bons résultats de classification confirment les
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Pourcentage de bonne classification
MMCQ 95.8

Bhattacharyya croisée 97
MMCQ globale 89.5
Bhattacharyya 90

SVM 76.8
MMC/MMG (2) 95.3
MMC/MMG (1) 77.9

TAB. 6.7 – Évaluation comparative des résultats de reconnaissance pour les dix classes
de formes traitées, avec les différentes méthodes.

propriétés d’invariance, dans le plan image, des descripteurs γ̇.

Les meilleurs résultats de reconnaissance ont été obtenus avec la distance croi-
sée de Bhattacharyya entre histogrammes 5.3.2. Ces résultats, comparés à ceux de la
distance de Bhattacharyya entre histogrammes 5.3.1, soulignent l’importance de trai-
ter chaque trajectoire de façon indépendante. En effet, la distance croisée de Bhatta-
charyya entre histogrammes repose sur une quantification spécifique à chaque sous-
ensemble de données (ici, à chaque forme), de manière équivalence à la méthode par
MMCQ (5.1.1). La distance de Bhattacharyya, tout comme la méthode par MMCQ
globale (5.2.3), a recours à une même quantification pour l’ensemble des données (i.e.,
l’ensemble des formes).

De manière peu surprenante, la causalité temporelle semble ne pas être un élé-
ment déterminant pour la reconnaissance de formes puisque les méthodes MMCQ et
MMC/MMG atteignent des performances inférieures à la distance de Bhattacharyya
entre histogrammes. La comparaison entre la distance de Bhattacharyya et la méthode
MMCQ globale confirme cette observation.

En effet, les méthodes MMCQ et MMC/MMG ont été construites pour prendre en
compte la causalité temporelle intrinsèque aux trajectoires vidéos (ce qui n’est pas le
cas des formes dans des images), les trajectoires évoluant dans un espace de trois di-
mensions (les deux dimensions de l’image ainsi que la dimension temporelle associée
aux séquences d’images). Les trajectoires sont elles véritablement caractérisées par un
ensemble ordonné de valeurs des descripteurs γ̇. On touche là à la limite de l’analogie
entre silhouettes d’objets et trajectoires.

Il est à noter que les MMC/MMG ont un nombre d’observations assez important
(200 points dans ces expérimentations) pour une estimation fiable des paramètres des
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MMG. Cela ne sera pas le cas pour les trajectoires de Formule1 et de skieurs trai-
tées dans la suite de ce chapitre. Les méthodes MMCQ fournissent des résultats in-
téressants pour de longues séquences d’observations, en comparaison des méthodes
MMC/MMG (1) et MMC/MMG (2). La méthode MMC/MMG (1) qui utilise un en-
semble de trajectoires d’apprentissage pour chaque classe, obtient des résultats large-
ment inférieurs à la méthode MMC/MMG (2). Cette dernière compare les trajectoires
une à une avant d’effectuer la classification par une méthode de lien moyen.

6.2.1.2 Clustering de formes

Les méthodes exploitées pour le clustering de formes sont identiques à celles pro-
posées pour le clustering d’évènements à l’aide de trajectoires extraites dans des vi-
déos de Formule1 (voir section ). Ainsi, le clustering de formes, à l’aide d’une tech-
nique d’agrégation par liens moyens appliquée à la méthode de clustering hiérar-
chique ascendant a été testé parmi les dix classes de formes. Afin d’effectuer cette
tâche, les différentes distances entre trajectoires proposées dans le chapitre 5 ont été
exploitées, les silhouettes des formes étant appréhendées comme des trajectoires.

Les taux de clustering correct ont été obtenus en comparant les clusters formés
avec les classes de formes. Aucune information sur les classes n’est utilisée mais nous
connaissons les compositions des classes de formes. Ainsi, nous avons comparé les
clusters produits avec les classes de formes et alors calculé le taux de bon clustering.
Les résultats de bon clustering sont reportés dans le tableau 6.8. Le critère d’arrêt ayant
permis d’obtenir les résultats présentés dans le tableau 6.8 est kclust = 12.

Pourcentage de bon clustering
MMCQ 79

Bhattacharyya croisée 72.1
MMCQ globale 64.7
Bhattacharyya 60.5

MMC/MMG (2) 66.8

TAB. 6.8 – Comparaison des résultats de reconnaissance pour les dix classes de formes
(voir figure 6.9).

Le meilleur résultat de clustering sur les dix classes de formes est de 79%. Il a été
obtenu avec la méthode MMCQ. Au contraire des résultats de reconnaissance supervi-
sée de formes, la méthode Bhattacharyya croisée obtient un taux de clustering correct
inférieur à ceux obtenus par la méthode MMCQ. Cela semble montrer que la prise en
compte de la causalité temporelle peut aider le clustering de formes. Cette derniére
observation est confirmée par les résultats obtenus par la méthode MMCQ globale
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avec la méthode Bhattacharyya, la première obtenant un taux de clustering de 64.7%
contre 60.5% pour la seconde.

L’importance d’une modélisation “dédiée” de chaque trajectoire est mise en évi-
dence par la comparaison respective des méthodes MMCQ et Bhattacharyya croisée
avec les méthodes MMCQ globale et Bhattacharyya. Tout comme pour la tâche de re-
connaissance supervisée de formes, la méthode de clustering utilisant les MMC/MMG
obtient les moins bons résultats de clustering.

6.3 Conclusion

Un ensemble de tests comparatifs portant sur des vidéos extraites de programmes
TV de sport ainsi que sur des trajectoires représentant des formes d’objets a été conduit.
Ces tests ont mis en valeur la pertinence de la représentation des trajectoires introduite
et l’efficacité de la méthode MMCQ proposée pour différentes tâches de traitement de
vidéos. Les méthodes proposées obtiennent de meilleurs résultats que les méthodes
de reconnaissance par MMC “standards” (MMC/MMG), et ce en présence de trajec-
toires de tailles variables (petites pour les trajectoires vidéos, et plus grandes pour les
formes d’objets). La méthode de classification par Bhattacharyya croisée montre de
bons résultats de classification lorsque les causalités temporelles n’entrent pas en jeu.
Pour des trajectoires vidéos dans lesquelles la causalité temporelle est à prendre en
compte, les méthodes MMCQ et MMCQ global, permettent d’obtenir de meilleurs ré-
sultats de reconnaissance que celles reposant sur les distances de Bhattacharyya, les
MMC/MMG ou les SVM. La méthode MMCQ apparaît adaptée aux tâches de classi-
fication, alors que la méthode MMCQ global est plus appropriée pour des tâches de
reconnaissance non-supervisée (ou clustering).
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Conclusion

La partie II a traité de l’analyse de trajectoires isolées. Nous avons tout d’abord
spécifié une représentation de trajectoires vidéos permettant d’appréhender des tra-
jectoires vidéos acquises par des caméras mobiles. Nous avons ensuite décrit une mo-
délisation originale permettant de traiter des ensembles de données de faibles tailles,
tout en tenant compte des causalités temporelles inhérentes aux trajectoires.

La représentation proposée, invariante, dans le plan image, aux transformations
de translation, d’échelle et de rotation, permet d’utiliser des trajectoires issues de vi-
déos acquises par des caméras mobiles. De plus, la caractérisation des trajectoires dé-
finie exprime leurs propriétés de dynamique, au sens des variations de vitesse, que de
forme, au sens des variations de courbure. Une représentation continue étant néces-
saire pour la caractérisation des trajectoires, une méthode de régression a également
été introduite avec sélection du paramètre de lissage.

Nous avons développé une modélisation originale, appelée modélisation par MMCQ
pour modèles de Markov cachés avec quantification. Plus précisément, nous avons
élaborer une modélisation par mélange de gaussiennes reposant sur une quantifi-
cation uniforme des données, permettant l’exploitation d’ensembles de données de
faibles tailles. La sélection du nombre d’états de la quantification est également prise
en compte. Ainsi, l’ensemble de la méthode définie, de la représentation des trajec-
toires à la modélisation statistique qui en est faite, est automatique, fixation des para-
mètres comprise. Une distance entre trajectoires, reposant sur les MMCQ et inspirée
d’une distance existante entre MMC, a également été développée.

Nous avons finalement testé l’ensemble de la méthode développée sur des tâches
de classification, de clustering et de détection d’évènements inattendus. Plusieurs
autres méthodes de classification et de clustering ont été spécifiées pour une évalua-
tion comparative de la méthode proposée. Les expérimentations effectuées ont permis
de montrer les atouts et l’efficacité de notre méthode MMCQ. Enfin, les résultats de
détection d’évènements inattendus obtenus à l’aide de cette même méthode sont satis-
faisants, montrant la flexibilité de notre approche et aussi la pertinence de la distance
utilisée. Néanmoins, des tests sur d’autres ensembles de trajectoires (notamment pour
la détection d’évènements rares) seront nécessaires afin de valider les méthodes pro-
posée
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Troisième partie

Reconnaissance de contenu vidéo
par l’analyse des interactions entre

trajectoires
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Introduction

Dans cette partie, nous décrivons les méthodes développées pour l’analyse si-
multanée de plusieurs trajectoires observées dans des vidéos. Il s’agit de prendre en
compte l’information mutuelle entre trajectoires que l’on désigne par les interactions
entre trajectoires.

Nous allons considérer la segmentation temporelle de vidéos de sport en phase de
jeu avec reconnaissance de ces dernières. Ainsi, les trajectoires des joueurs de squash
et de joueurs de handball, dans le plan du terrain de jeu, sont exploitées pour la re-
connaissance des différentes phases de jeu observées. Les trajectoires des joueurs de
handball sont reconstruites à l’aide de deux caméras filmant les actions du dessus.

Pour chacune des tâches traitées, nous explorons des représentations permettant
de prendre en compte les interactions entre les trajectoires observées. De plus, nous
aurons recours à des modélisations markoviennes adaptées aux représentations choi-
sies. Des expérimentations sur des données issues d’une base de données disponible
en ligne seront menées.

Ainsi, cette première partie est structurée de la façon suivante :

- le chapitre 7 présente l’aspect théorique des techniques d’analyse des interac-
tions entre trajectoires. Les représentations correspondant aux tâches de recon-
naissance de contenus dans des vidéos de sport sont proposées, ainsi que les
modélisations markoviennes utilisées.

- dans le chapitre 8, nous testons les méthodes proposées sur deux applications,
la segmentation temporelle et la reconnaissance des phases de jeu dans des vi-
déos de handball et de squash.

Dans la suite, la segmentation temporelle et la reconnaissance des phases de jeu
dans des vidéos de sport sont effectuées de façon simultanée. Dans la suite de ce do-
cument, ces deux tâches seront englobées dans les notations reconnaissance de phases
de jeu ou interprétation de vidéos de sport.
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Chapitre 7

Reconnaissance de contenus vidéos
à l’aide des interactions entre
trajectoires

“[...] la complexité ne comprend pas seulement des quantités d’unités et interactions qui
défient nos possibilités de calcul ; elle comprend aussi des incertitudes, des indéterminations,
des phénomènes aléatoires. La complexité dans un sens a toujours affaire avec le hasard. [...]
La complexité est donc liée à un certain mélange d’ordre et de désordre, mélange intime, à la
différence de l’ordre/désordre statistique, où l’ordre (pauvre et statique) règne au niveau des
grandes populations et le désordre (pauvre, parce que pure indétermination) règne au niveau

des unités élémentaires. Quand la cybernétique a reconnu la complexité, ce fut pour la
contourner, la mettre entre parenthèses, mais sans la nier : c’est le principe de la boîte noire ;

on considère les entrées (inputs) dans le système et les sorties (outputs), ce qui permet
d’étudier les résultats du fonctionnement d’un système, l’alimentation dont il a besoin, de

relationner inputs et outputs, sans entrer toutefois dans le mystère de la boîte noire.
Or le problème théorique de la complexité, c’est celui de la possibilité d’entrer dans les boîtes

noires.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

Ce chapitre aborde l’exploitation des interactions entre trajectoires d’objets mo-
biles dans des vidéos dans le contexte de tâches de reconnaissance de contenus dy-
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namiques. Les chapitres précédents portaient sur le traitement de trajectoires indivi-
duelles. Ce chapitre inclut la prise en compte de plusieurs trajectoires de façon si-
multanée et donc de leurs interactions. Nous exploiterons plus particulièrement les
interactions entre joueurs dans des vidéos de sport. Plus précisément, il s’agira de la
reconnaissance de phases de jeu à travers la segmentation temporelle automatique de
ces vidéos de sport.

La tâche de segmentation et de reconnaissance simultanée de phase de jeu dans
des vidéos de sport sera nommée reconnaissance de phases de jeu ou interprétation,
dans la suite de cette partie.

7.1 Reconnaissance de phases de sports par interactions entre
trajectoires

La compréhension des comportements et activités “complexes” observées dans
des vidéos est d’une importance croissante dans le monde de la vision par ordinateur
(voir section 3.2.3). Elle se trouve motivée par des applications dans des domaines
variés tels que la vidéo surveillance, l’exploitation de vidéos de sport, la vidéo sur de-
mande. . . Dans ces différents contextes, les trajectoires d’objets mobiles fournies par
des méthodes de suivi peuvent être exploitées, fournissant une information de haut
niveau pour la description des contenus dynamiques des vidéos.

Une approche classique pour l’analyse du contenu de vidéos repose sur un décou-
page préalable de vidéo en plans, puis, d’une caractérisation de ces plans par classifi-
cation d’images “clés” [Gunsel 98, Kokaram 06, Denman03]. Ces méthodes trouvent
leurs limitations notamment dans l’exploitation de documents vidéos qui ne com-
portent pas de montage, comme en vidéo-surveillance ou dans des vidéos de sport
qui ne relèvent pas de diffusion télévisuelle. L’information délivrée par la détection
et le suivi d’objets peut alors s’avérer d’un intérêt crucial pour le traitement de telles
vidéos.

Différents travaux ont tenté d’adopter l’étude des objets mobiles pour l’analyse sé-
mantique de vidéos. Günsel et al. [Gunsel 99] ont proposé une indexation de vidéos,
filmée par une unique caméra, basée sur l’analyse des “objets vidéos”. Ces objets vi-
déos sont définis comme les entités mobiles initialement détectées puis suivies dans
une vidéo. Ils prennent en compte le mouvement des caméras ainsi que les trajectoires
des objets vidéos et leurs interactions.

Comme évoqué dans le chapitre 3 l’état de l’art, des méthodes ont déjà été déve-
loppées pour l’analyse “complexe” de vidéos [Oliver 00, Hongeng 03b, Natarajan 07a,
Natarajan 07b], qui considèrent les interactions entre objets vidéos. La faible quantité
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d’exemples exhibés montre la difficulté de définir des méthodes générales dans des
cas divers et variés de vidéos et les limitations de telles approches. Ainsi, dans la suite
de cette partie, nous nous proposons d’utiliser les trajectoires associées à des objets
vidéos pour l’analyse de vidéos dans un contexte particulier, le contexte des vidéos de
sport. En effet, les règles associées à ces activités ainsi que leur déroulement dans un
espace défini a priori permettent de mettre à profit un cadre offrant un terrain d’expé-
rimentations privilégié pour le développement de méthodes d’analyse de haut niveau
de vidéos.

Nous proposons tout d’abord une méthode d’analyse de vidéos de squash filmées
par une unique caméra selon une vue de dessus. Elle s’appuie sur les trajectoires des
joueurs et sur leurs interactions. Les représentations de ces trajectoires sont construites
invariantes aux transformations usuelles de rotation et de facteur d’échelle. Ainsi, les
méthodes proposées pourront s’appliquer de façon directe à toutes trajectoires vidéos
de squash filmées du dessus, quelles que soient les orientations ou les distances au ter-
rain de la caméra. Nous avons aussi traité des trajectoires issues de vidéos de handball,
également filmées du dessus, une caméra étant située au dessus du centre de chacune
des deux moitiés du terrain. Les trajectoires sont reconstruites. L’objectif est d’élaborer
une analyse des interactions entre les différents joueurs d’une même équipe.

Nous décrivons dans la section suivante la méthode que nous avons conçue pour
l’analyse de trajectoires dans des vidéos de squash, avec une représentation inva-
riante. La dernière section se focalisera sur le traitement de trajectoires reconstruites
dans le plan du terrain de handball à l’aide de deux vidéos filmées du dessus.

7.1.1 Modélisation du jeu de squash par modèles semi-markoviens à l’aide
des interactions entre trajectoires des joueurs

Nous souhaitons traiter des vidéos de squash pouvant provenir de configurations
différentes de caméras mais restant placées au-dessus du centre de l’aire de jeu, sans
avoir besoin de recaler précisément les trajectoires dans le terrain de squash. En consé-
quence, la modélisation de l’activité des joueurs de squash doit être invariante aux
transformations de rotations et de facteur d’échelle, ce qui permettra qu’elle ne dé-
pende pas de l’orientation de la caméra et de sa distance à l’action.

A cette fin, plusieurs représentations ont été testées. Nous considérons d’abord no-
tamment la caractérisations invariante de trajectoires développée dans la partie précé-
dente (partie II) puis la distance entre les joueurs.
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7.1.1.1 Approximation continue des trajectoires de chaque joueur et calcul des des-
cripteurs

Un objet vidéo, qui correspondra à un joueur de squash dans la suite de cette sec-
tion, est représenté par une trajectoire vidéo notée Tk (k = 1 ou 2) correspondant aux
positions successives de l’objet dans le plan image : Tk = {(x1,k, y1,k), .., (xnk,k, ynk,k)}.

De la même manière qu’en section 4.2.1, nous appliquons une approximation par
noyau de la trajectoire Tk afin de calculer efficacement les dérivées temporelles suc-
cessives des coordonnées des trajectoires (i.e., u̇t,k, v̇t,k, üt,k et v̈t,k, u et v étant défi-
nis ci-dessous). Ainsi, une représentation continue de la trajectoire Tk est donnée par
{(ut,k, vt,k)}t∈[1;nk] où :

ut,k =

∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2xj,k∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2
, vt,k =

∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2yj,k∑nk
j=1 e

−( t−j
h

)2
.

L’approximation obtenue permet essentiellement de calculer les dérivées tempo-
relles successives des coordonnées des trajectoires peu bruitées dans ce cas. Les tra-
jectoires des joueurs de squash sont ici assez précises et l’utilisation d’un paramètre h
minimal est suffisante (i.e., h = 1).

Nous construisons une représentation invariante, pour chacun des joueurs, en ex-
ploitant la dérivée temporelle γ̇t des orientations locales γt = arctan(v̇t/u̇t). Elle s’écrit

γ̇t =
v̈tu̇t − ütv̇t

u̇2
t + v̇2

t

= κt.‖Vt‖,

avec κt = v̈tu̇t−ütv̇t

(u̇2
t +v̇2

t )
3
2

la courbure locale de la trajectoire et ‖Vt‖ = (u̇2
t + v̇2

t )
1
2 l’amplitude

de la vitesse locale au point (ut, vt).
Le vecteur représentant la dynamique d’un joueur de squash sera donc défini par

les valeurs successives des variables γ̇ au cours du temps, i.e.,

Vk = [γ̇1,k, γ̇2,k, ..., γ̇n−1,k, γ̇n,k].

7.1.1.2 Caractérisation de l’interaction entre les joueurs

La prise en compte des interactions entre objets vidéos (ici, entre joueurs) est,
comme on le verra dans la section des résultats, d’une importance cruciale pour es-
pérer une représentation pertinente d’activités complexes dans des vidéos. Nous re-
présentons les interactions entre joueurs de squash par la distance. Ainsi, à chaque
instant t, la distance entre les deux objets vidéos, correspondant aux deux joueurs de
squash, et représentés par leurs trajectoires T1 et T2 est définie par (figures 7.1 et 7.2) :

dt =
√

(ut,1 − ut,2)2 + (vt,1 − vt,2)2.



Reconnaissance de phases de sports par interactions entre trajectoires 135

Plus spécifiquement, nous considérons la distance normalisée, i.e. :

d̃t =
dt

dnorm
,

où dnorm est une valeur de référence, pouvant correspondre à la distance entre deux
points connus du court de squash, ou, dans le cas où une telle valeur ne peut être cal-
culée, la valeur moyenne observée des distances entre les deux joueurs.

FIG. 7.1 – Une image tirée d’une vidéo de squash, les positions des deux joueurs
correspondent aux rectangles rouge et bleu, d représente la distance entre les deux
joueurs.

FIG. 7.2 – Représentation d’une portion de trajectoires pour les deux joueurs de squash
(en bleu et en rouge). La distance observée entre les deux joueurs pour un instant
donné est également tracée (en vert).

La distance d̃i est trivialement invariante aux transformations de translation ainsi
que de rotation dans le plan image. La normalisation par dnorm permet, elle, d’avoir
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une représentation invariante au facteur d’échelle (i.e., à la distance entre la caméra et
les objets observés). Le vecteur représentant les interactions entre joueurs de squash,
pour chaque phase de jeu, sera donc composé des valeurs successives (une pour chaque
image) de d̃i :

D = [d̃1, d̃2, ..., d̃n−1, d̃n].

Ainsi, en utilisant d’une part les vecteur invariants Vk et d’autre part le vecteur
D pour la représentation des activités dans une vidéo de squash, tous invariants aux
transformations de rotation ainsi que de facteur d’échelle dans le plan image, on ob-
tient bien une représentation invariante à ces mêmes transformations, tout en prenant
en compte d’une part des mouvements particuliers de chaque joueur et d’autre part
de leurs interactions.

Enfin, pour des raisons de temps de calcul, une procédure de regroupement des
données “par paquet” a été mise en place. Pour les trois vecteurs de représentations
considérés (i.e., D, V1 et V2), des groupes de kgroup données consécutives ont été for-
més. Pour chacun des groupes exhibés, la valeur moyenne est calculée afin de former
de nouveaux vecteurs de représentation D̃, Ṽ1 et Ṽ2 (de taille kgroup fois inférieure).

7.1.1.3 Modélisation des phases du jeu de squash par modèles cachés semi-markoviens

Nous avons recours aux modèles cachés semi-markoviens (MCSM) pour modéli-
ser les activités observées dans les vidéos à partir des représentations choisies (i.e., γ̇
et d̃). Nous avons construit un schéma à deux niveaux. Les descripteurs des trajec-
toires γ̇ et d̃ sont appréhendés à l’aide des MMC/MMG Pa. Ces modélisations par
MMC/MMG Pa sont ensuite associées aux états de modèles cachés semi-markoviens
(MCSM). Nous avons défini des MCSM hiérarchiques parallèles, modélisations pro-
ches de celles décrites récemment par Natarajan et al. [Natarajan 07a] pour la recon-
naissance de langage des signes.

La couche de niveau supérieur de cette modélisation est composée des états des
MCSM, appelés S′i. La couche de niveau inférieur est concernée par la modélisation, à
l’aide de MMC/MMG Pa, des descripteurs des trajectoires γ̇ et d̃. La figure 7.3 propose
une illustration de la modélisation hiérarchique mise en place.

? Modélisation des activités par MCSM

Les états S′i du MCSM correspondent aux phases d’activité. Les phases d’activité
pour le jeu de squash sont les phases “jeu” et “non-jeu”, respectivement notées par S′1
et S′2. Les MCSM permettent de modéliser les temps de séjour sdi associés aux états
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FIG. 7.3 – Modélisation par MCSM hiérarchique du jeu de squash, avec 2 états de ni-
veau supérieur (S′1 et S′2) correspondant aux deux phases d’activité considérées (“jeu”
et “non-jeu”). Chacune de ces phases d’activité est représentée par un MMC Pa à
trois composantes, une pour chaque descripteur (γ̇S′i

1 , γ̇S′i
2 et d̃S′i , les composantes du

MMC/MMG Pa étant notéesMMC
γ̇

S′
i

1

,MMC
γ̇

S′
i

2

etMMC
d̃S′

i
), ainsi que par un MMG

modélisant les temps de séjour (sdi est le temps de séjour associé à la phase d’activité
S′i).

S′i. Ces temps de séjour dans les états de niveau supérieur S′i sont modélisés à l’aide
de MMG.

Les paramètres des MMG sont calculés en utilisant des procédures de type “forward-
backward” (voir section 2.3), les initialisations de ces procédures étant réalisées à l’aide
d’algorithme de type “k-means” (voir section 2.4). L’ensemble des paramètres associé
à la modélisation des temps de séjour sdi par MMG sera noté ψ.

? Modélisation des représentations à l’aide de MMC Pa

Les descripteurs de trajectoires et de leurs interactions γ̇1, γ̇2 et d̃ caractérisent
chaque état de niveau supérieur Si. Dans la figure 7.3, ils sont ainsi notés γ̇S′i

1 , γ̇S′i
2

et d̃S′i . La modélisation de ces descripteurs, pour chaque état de niveau supérieur, est
effectuée par MMC/MMG Pa (voir section 7.1.2.2). La figure 7.3 illustre la modélisa-
tion décrite.

Le critère d’estimation ICL (voir section 2.3) est exploité pour déterminer les nombre
d’états des composantes MMC/MMG des MMC/MMC Pa. Il est à noter que le critère
ICL exploité a tendance à surrestimer le nombre d’états à utiliser. Ainsi, nous avons
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exploité la méthode ICL tout en limitant le nombre maximal G de gaussiennes utili-
sées par un MMC/MMG. La valeur de G est commune à l’ensemble des composantes
MMC/MMG de tous les MMC/MMG Pa et à été expérimentalement fixée à 5.

? Entraînement et algorithme de Viterbi pour la reconnaissance de phases de
jeu dans des vidéos de squash

Ainsi, étant donné une séquence d’états S′ contenant R segments, c’est-à-dire R
phases d’activités successives, chacune associée à un unique état S′i. Soit qr l’index
temporel du temps de fin du rme segment, les observations du rme segments sont
y(qr−1+1,qr] = yqr−1+1, . . . , yqr telles que S′qr−1+1 = . . . = S′qr

. S′ correspond à la sé-
quence d’états de niveau supérieur des MCSM. A′ est alors définie comme la matrice
de probabilité de transitions entre états de niveau supérieur des MCSM aux temps
{qi}, calculée à l’aide des transitions entre phases d’activité observées dans la vidéo
d’apprentissage. Nous adoptons une modélisation avec deux états de niveau supé-
rieur (figure 7.3), et nous avons donc a′21 = a′12 = 1 et a′11 = a′22 = 0.

Les vidéos d’entraînement et, donc, les trajectoires qui en sont extraites, sont éga-
lement utilisées afin de déterminer l’ensemble des paramètres des MMC/MMG Pa.
L’ensemble des paramètres, pour toutes les composantes de tous les MM/MMG Pa
est appelé φ. Il est composé des paramètres des MMC/MMG (B,A et π) pour chacune
des trois composantes des MMC/MMG Pa, et ce pour chaque état de niveau supérieur
S′i.

L’ensemble des paramètres est donc défini par θ = {A′, φ, ψ} et est estimé par ap-
prentissage supervisé. Ces paramètres sont utilisés dans la reconnaissance des phases
d’activité temporelles. Nous pouvons ainsi réaliser une reconnaissance des phases de
jeu S′i dans les vidéos de squash à l’aide d’un algorithme de décodage de Viterbi pour
MCSM (voir section 1.3.6).

L’algorithme de Viterbi est utilisé pour trouver la séquence d’états de niveau supé-
rieur Ŝ des MCSM maximisant la log-vraisemblance,i.e., telle que Ŝ′ = arg maxS′ logP (y, S′|θ).
La vraisemblance P (y, S′|θ) est définie, pour une séquence d’observation y, et la sé-
quence d’états de MCSM correspondante S′, par :
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P (y, S′|θ) =
R∏

r=1

P (S′r|S′r−1)

×
R∏

r=1

P (sdi = qr − qr−1|ψ;S′qr
)

×
R∏

r=1

P (y(qr−1,qr]|φ;S′qr
).

Des modèles MCSM hiérarchiques parallèles ont été décrits dans cette section.
Pour plus de simplicité, ils seront noté MCSM dans la suite de ce document.

7.1.2 Analyse du jeu de handball par modèles segmentaux à partir des in-
teractions entre trajectoires de joueurs

Les modélisations proposées dans la section précédente pour l’interprétation de
vidéos de squash sont étendues à l’analyse de trajectoires issues de vidéos de hand-
ball. Ces dernières sont reconstruites dans le plan du terrain de jeu, et incluent les
trajectoires de l’ensemble des joueurs d’une même équipe.

7.1.2.1 Caractérisation de l’interaction entre les joueurs de handball

Nous partons des trajectoires reconstruites dans le plan du terrain de handball, et
ce à l’aide de deux caméras panoramiques filmant chacune une des deux moitiés du
terrain. Les méthodes de suivi qui ont permis la reconstruction, dans le plan du terrain,
des trajectoires sont d’après [CVBASEDOC] des techniques “classiques” de vision par
ordinateur. La figure 8.6 contient un “bout” de trajectoire, pour les sept joueurs d’une
même équipe, pour une durée d’une vingtaine de secondes de jeu.

La représentation des différentes interactions entre les joueurs de handball ainsi
que leurs dynamiques résulte de trois considérations principales, qui sont les sui-
vantes :

- concentrer l’information d’interaction sur un nombre limité de descripteurs, une
représentation exhaustive des distances entre joueurs de handball posant no-
tamment le problème du coût de calcul,

- exploiter le rôle très spécifique du gardien de handball,
- prendre en compte la dynamique globale des joueurs de champ.

Ainsi, nous avons retenu cinq variables devant permettre de prendre en compte
les trois points énoncés ci-dessus, à savoir, à chaque instant t :

- la distance moyenne entre le gardien et les six joueurs de champ dGC,t,
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FIG. 7.4 – Représentation d’une portion de trajectoire (500 points), pour les sept
joueurs de handball d’une même équipe, gardien compris, lors d’un retour en défense.

- la distance moyenne entre les six joueurs de champ dC,t,
- le minimum, la moyenne et le maximum des distances entre positions succes-

sives (i.e., distance parcourue entre t − 1 et t) des six joueurs de champ, notée
dintramin,t, dintramean,t et dintramax,t.

Les trois dernières valeurs dintramin,t, dintramean,t et dintramax,t permettent d’avoir une
connaissance globale, à tout instant t, sur la dynamique des joueurs de champ.Ainsi,
la représentation, à un instant t, est composée au total de :

dGC,t, dC,t, dintramin,t, dintramean,t, et dintramax,t.

Les cinq vecteurs représentant les interactions entre joueurs de handball ainsi que
leurs dynamiques propres, pour chaque phase de jeu, seront donc composés des va-
leurs successives (une pour chaque image) de dGC,t, dC,t, dintramin,t, dintramean,t, et
dintramax,t. Par exemple, pour les valeurs de dGC,t, nous avons

DGC = [dGC,1, ..., dGC,n−1, dGC,n].

Les trajectoires étant reconstruites dans le plan du terrain de handball, il n’est pas
besoin d’avoir une représentation invariante, au contraire de la section précédente
dans laquelle les trajectoires étaient directement extraites de la vidéo de squash, et
non reconstruites dans le plan de jeu.
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FIG. 7.5 – Modélisation par MCSM du jeu de handball, avec 8 états S′i correspondant
chacun à une phase précise de l’activité des joueurs. Chacune de ces phases d’activité
est représentée par un MMC Pa à cinq composantes, une pour chaque descripteur,
ainsi que par un MMG modélisant les temps de séjour de séjour (sdi est le temps de
séjour associé à la phase d’activité S′i).
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Pour réduire le temps de calcul, un regroupement des données est ajouté. Pour les
cinq vecteurs de représentations (i.e.,DGC ,DC ,Dintramin,Dintramean etDintramax), des
groupes de kgroup données consécutives sont formés. Les valeurs moyennes de chacun
de ces groupes, pour chacun des cinq vecteurs de représentation, sont calculées et nous
formons de nouveaux vecteurs de représentation D̃GC , D̃C , D̃intramin, D̃intramean et
D̃intramax (de taille kgroup fois inférieure).

7.1.2.2 Modélisation des phases du jeu de handball par modèles cachés semi-markoviens

Nous allons exploiter les MCSM développés en section 7.1.1.3 pour modéliser les
activités observées dans un match de handball. La modélisation mise en place est lar-
gement similaire à celle proposée pour la reconnaissance de phases de jeu dans des
vidéos de squash, en utilisant les cinq descripteurs développés pour les trajectoires
de handball ainsi que huit phases d’activités décrites dans la suite. Les représenta-
tions choisies (i.e., dGC,t, dC,t, dintramin,t, dintramean,t, et dintramax,t). Nous avons mis
en place un schéma à deux niveaux. Les descripteurs des trajectoires et des inter-
actions entre trajectoires sont modélisées à l’aide des MMC/MMG Pa. Ces modéli-
sations par MMC/MMG Pa permettent de caractériser les états du modèles cachés
semi-markoviens (MCSM).

Les états du MCSM, les S′i, forment la couche de niveau supérieur de cette modé-
lisation. La couche de niveau inférieur est formée par les MMC/MMG Pa permettant
de prendre en compte les cinq variables de description des trajectoires. La figure 7.5
contient une illustration de la modélisation hiérarchique mise en place.

? Modélisation des activités par MCSM

Les états S′i du MCSM décrivent les phases d’activité. Les huit phases d’activité
pour le jeu de handball sont les suivantes :

- “montée lente en attaque”,
- “attaque placée”,
- “arrêt de jeu offensif” (remise en jeu au neuf mètres adverse),
- “arrêt de jeu défensif” (remise en jeu au neuf mètres),
- “retour lent en défense”,
- “défense placée”,
- “retour rapide en défense” (face à une contre-attaque),
- “attaque rapide” (contre-attaque).
Dans la modélisation MCSM mise en place, des MMG sont utilisés pour modéliser

les distributions des temps de séjour sdi associés à ces phases d’activité.

Des procédures de type “forward-backward” (voir section 2.3) sont utilisées pour
déterminer les paramètres des MMG. Les initialisations de ces procédures sont effec-
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tuées en exploitant des algorithmes de type “k-means” (voir section 2.4). L’ensemble
des paramètres associé à la modélisation des temps de séjour sdi par MMG est noté ψ.

? Modélisation des représentations à l’aide de MMC Pa

Les descripteurs de trajectoires et de leurs interactions dGC,t, dC,t, dintramin,t, dintramean,t,
et dintramax,t sont utilisés pour caractériser chacune des huit phases d’activité Si. Ils
sont notés dans la figure 7.5, pour une phase d’activité S′i, d

i
GC , di

C , di
intramin, di

intramean,
et di

intramax. Pour chaque état de niveau supérieur, la modélisation de ces descripteurs
est effectuée par MMC/MMG Pa (voir section ).

Le choix du nombre d’états des composantes MMC/MMG des MMC/MMC Pa
est effectué de manière analogue à celle décrite en section 7.1.1.3.

? Entraînement et algorithme de Viterbi pour la reconnaissance de phases de
jeu dans des vidéos de handball

Soit une séquence d’états S′ contenant R segments et, donc, R phases d’activités
successives, chacune associée à un unique état S′i. Soit également qr l’index temporel
du temps de fin du rme segment, les observations du rme segments sont y(qr−1+1,qr] =
yqr−1+1, . . . , yqr telles que S′qr−1+1 = . . . = S′qr

. S′ correspond à la séquence d’états
S′i des MCSM. A′ est la matrice de probabilité de transitions entre états de niveau
supérieur des MCSM aux temps {qi}, calculée à l’aide des transitions entre phases
d’activité observées dans la vidéo d’apprentissage.

Les trajectoires extraites des vidéos d’entraînement sont exploitées afin de déter-
miner les paramètres des MMC/MMG Pa. L’ensemble des paramètres, pour toutes
les composantes des MM/MMG Pa est noté φ. Il est composé des paramètres des
MMC/MMG (B, A et π) pour chacune des cinq composantes des MMC/MMG Pa, et
ce pour chaque état de niveau supérieur S′i.

L’ensemble des paramètres est ainsi défini par θ = {A′, φ, ψ} et est estimé par
apprentissage supervisé. Ces paramètres permettent d’effectuer la reconnaissance des
phases d’activité temporelles. L’interprétation des vidéos de handball est alors réalisée
à l’aide d’un algorithme de décodage de Viterbi pour MCSM (voir sections B.1 et 1.3.6).

L’algorithme de Viterbi permet de trouver la séquence d’états de niveau supérieur
Ŝ des MCSM maximisant la log-vraisemblance,i.e., telle que Ŝ′ = arg maxS′ logP (y, S′|θ).
La vraisemblance P (y, S′|θ) est définie, pour une séquence d’observations y, et la sé-
quence d’états de MCSM correspondante S′, par :
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P (y, S′|θ) =
R∏

r=1

P (S′r|S′r−1)

×
R∏

r=1

P (sdi = qr − qr−1|ψ;S′qr
)

×
R∏

r=1

P (y(qr−1,qr]|φ;S′qr
).

? Intégration de données sonores : prise en compte automatique des coups de
sifflet

Dans le domaine du multimédia, de nombreuses méthodes ont été proposées pour
le traitement simultanée de données visuelles et sonores pour la reconnaissance de
contenu. Une étude poussée des descripteurs audiovisuels de bas-niveau, de l’ana-
lyse de la structure pour des contenus audiovisuels, et de solutions d’interopérabi-
lité pour l’indexation audio et vidéo sont disponibles dans [Joly 06]. Nous citons ici
quelques exemples des traitements audiovisuels pour la reconnaissance de scènes.
Ainsi, Leonardi et al. ont proposé des méthodes pour l’analyse de documents mul-
timédia. Par exemple, dans [Leonardi 02], ils ont considéré des scènes extraites de vi-
déos et cherchent à identifier leur type parmi les suivants : dialogue, histoire, action,
générique. Chaque type de scène est modélisé par un MMC, les vecteurs d’observa-
tions étant constitués de descripteurs audios et de descripteurs de mouvements ex-
traits du flux MPEG. Au contraire, dans des travaux proposés par Wang et al. [Wang 00],
un MMC est appris pour chaque type de descripteurs. La classification des scènes est
ensuite réalisée par fusion de ces modèles en calculant le produit des vraisemblances
de chaque type d’observation relativement à chacun des MMC correspondant.

Des travaux ont également été menés, notamment par des laboratoires suisses,
pour la compréhension de scènes de réunion à l’aide de document audiovisuel. Dans
[Hung 07], les auteurs ont proposé une méthode pour la détection de personne domi-
nante dans des réunions. Ils se sont appuyés sur une représentation des documents
formée de quatre caractérisation, deux d’entre elles exploitant des informations so-
nores, les deux autres étant extraites d’informations visuelles. Zhang et al. ont égale-
ment proposé des modélisations, tant pour les actions individuelles que de groupes,
à l’aide de documents audiovisuels. Afin de prendre en compte les interactions obser-
vées entre individus, ils ont mis en place une modélisation par MMC à deux niveaux,
le premier niveau modélisant les comportements individuels et le second intégrant
des informations liées au groupe pour la compréhension des actions [Zhang 04].
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Au vu des premiers résultats obtenus et afin d’obtenir des résultats précis de re-
connaissance de phases de jeu, nous avons décidé d’exploiter des données sonores. En
effet, le flux sonore correspondant à la vidéo de handball est disponible, permettant de
prendre en compte une information importante dans la reconnaissance des différentes
phases d’activité : les coups de sifflet de l’arbitre.

L’analyse du flux sonore est faite par requête, un segment sonore d’apprentissage
(i.e., le segment sonore correspondant à un coup de sifflet) est utilisé. Les instances de
coup de sifflet sont retrouvés dans le flux sonore à l’aide de deux logiciels développés
par l’équipe-projet (de l’INRIA Rennes - Bretagne Atlantique) Metiss : SPro et Audio-
seg, disponibles en ligne (aux adresses [SPro] et [Audioseg]). Spro produit la descrip-
tion, d’une part de la requête (le flux sonore associé aux coups de sifflet), et d’autre part
de l’ensemble du flux sonore associé à la vidéo observée. La description des signaux
sonores s’appuie sur les coefficients cepstraux de fréquence mel [Mermelstein 76], un
ensemble de coefficients étant défini pour chacun des intervalles décrits par une fe-
nêtre glissante. Audioseg est ensuite utilisé pour la reconnaissance de la requête à
l’intérieur de l’ensemble du flux sonore [Muscariello 09]. Elle repose sur une procé-
dure de type DTW (voir section 3.1.1).

Cette information est utilisée d’une façon très simple par la méthode MCSM, i.e.,
par le biais d’une hypothèse de changement d’état de niveau supérieur S′i dès qu’un
coup de sifflet est détecté. Cette information est prise en compte dans le décodage de
Viterbi de façon simple. Nous postulons que, dès qu’un coup de sifflet est détecté, la
phase de jeu est arrêtée. Cela permet d’obtenir une partition de l’action observée en
segments successifs Segk, un segment étant le temps écoulé entre deux coups de sifflet.
Ensuite, chacun des segments est décodé (i.e., interprété) séparément par l’algorithme
de Viterbi, avec pour seule contrainte que le premier état de niveau supérieur S′i d’un
segment Segl+1 soit différent du dernier état de niveau supérieur S′j trouvé par l’algo-
rithme de Viterbi pour le segment Segl.

7.1.3 Une méthode pour comparaison : les modèles de Markov cachés hié-
rarchiques

Les modèles de Markov cachés hiérarchiques parallèles ( voir section 1.3.5) sont
inspirés de la méthode MCSM développés en sections 7.1.1.3 et 7.1.2, utilisés pour
l’interprétation de vidéos de sport. Pour des raisons de clarté, les modèles de Markov
cachés hiérarchiques parallèles définis dans cette section seront, dans la suite du do-
cument, notés MMCH.

La différence, en comparaison des MCSM, est que les temps de séjour ne sont pas
modélisés dans les MMCH (voir figure 7.6). Ainsi, contrairement aux modélisations
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semi-markoviennes, le temps de séjour est guidé par une loi géométrique telle que :

p(di) = ad−1
ii (1− aii).

Nous allons appliquer cette méthode à des fins de comparaison pour les tâches recon-
naissance de phases de jeu dans des vidéos de squash et de handball.

L’apprentissage du modèle MMCH est similaire à celui des MCSM, sauf pour la
matrice A. En effet, pour le modèle MCSM, la matrice A est calculée à partir des tran-
sitions entre phases d’activité observées dans la vidéo d’apprentissage. Pour les mo-
dèles MMCH, la matriceA sera calculée en considérant chacune des images observées
et son appartenance à une phase d’activité donnée. Ainsi, les phases d’activités étant
composées d’un nombre d’images important, les valeurs de la diagonale de A, les aii,
auront des valeurs proches de 1 alors que les probabilités de changement de phases à
un instant donné, les aij , i 6= j, auront des valeurs proches de 0. L’interprétation des
vidéos de handball est réalisée à l’aide d’un algorithme de Viterbi (voir section 1.3.5)

FIG. 7.6 – Modélisation par MMCH du jeu de squash, avec 2 états de niveau supérieur
(S′1 et S′2) correspondant chacun à une phase précise de l’activité des joueurs (“jeu” et
“non-jeu”). Chacune de ces phases d’activité est représentée par un MMC Pa à trois
composantes, une pour chaque descripteur.

7.2 Conclusion

Nous avons introduit différentes modélisations des interactions entre trajectoires
et les avons mises à profit pour la caractérisation de phases de jeu dans des vidéos
de sport. Les MMC/MMG Pa sont ensuite utilisés au sein d’une modélisation semi-
markovienne originale pour l’interprétation de phases d’activité. En effet, les MMC/-
MMG Pa permettent de modéliser les différentes composantes des représentations
proposées. Les méthodes semi-markovienne sont utilisées afin de prendre en compte
les temps de séjour dans les phases de jeu. La pertinence de cette dernière information
prise en compte pourra être mise en valeur par la comparaison avec les modélisations
markoviennes hiérarchiques. Cette approche a été appliquée à la reconnaissance de
phases de jeu dans des vidéos de squash et de handball.



Chapitre 8

Applications

“[...] j’ai dit que la complexité, c’est l’union de la simplicité et de la complexité ; c’est l’union
des processus de simplification qui sont sélection, hiérarchisation, séparation, réduction, avec

les autres contre-processus qui sont la communication, qui sont l’articulation de ce qui est
dissocié et distingué ; et c’est d’échapper à l’alternative entre la pensée réductrice qui ne voit

que les éléments et la pensée globaliste qui ne voit que le tout.
Comme disait Pascal : « Je tiens pour impossible de connaître les parties en tant que parties
sans connaître le tout, mais je tiens pour non moins impossible la possibilité de connaître le

tout sans connaître singulièrement les parties ».”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

Nous allons étudier une forme d’analyse sémantique de vidéos de sport. Les don-
nées utilisées sont issues d’une base de données [CVBASEDATA] contenant des tra-
jectoires extraites de vidéos de squash, ainsi que des trajectoires extraites de vidéos de
handball et reconstruites dans le plan du terrain. Nous allons décrire les résultats ex-
périmentaux obtenus tour à tour sur ces deux types de sport, le squash et le handball.
L’objectif est de reconnaître différentes phases d’activité dans ces deux sports.

Rappelons dans ce début de chapitre que les notations reconnaissance de phases
de jeu ou interprétation de vidéos de sport correspondent aux tâches, effectuées de
façon simultanée, de segmentation temporelle et de reconnaissance des phases de jeu
dans des vidéos de sport.
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8.1 Reconnaissance de phases de jeu dans des vidéos de squash

Pour tester les méthodes d’interprétation de vidéos de sport, nous nous intéressons
tout d’abord à des vidéos de squash. Ces vidéos sont filmées par une caméra placée
au dessus de l’action, au milieu du terrain. Pour cela, nous exploitons des trajectoires
de joueurs fournies dans [CVBASEDATA]. Elles ont été extraites d’une vidéos de plus
de dix minutes de squash composée de 15508 images (voir en figure 8.1 une image
tirée de la vidéo de squash). Les trajectoires sont données par les coordonnées spa-
tiales respectives des deux joueurs observés dans les images. Nous disposons aussi
des phases d’activité qui relèvent en fait de deux classes : phases de “jeu” et de “non-
jeu” [CVBASEDOC]. Elles sont utilisées comme vérité terrain pour l’évaluation de
notre méthode.

FIG. 8.1 – Deux images tirées de la vidéo de squash (la vidéo entière traitée comprend
15508 images). À gauche une image appartenant à la phase “jeu”, à droite une image
appartenant à la phase “non-jeu”.

8.2 Expérimentations réalisées

La première moitié de la vidéo de squash (correspondant à 7422 images) a été uti-
lisée pour apprentissage du MSMC et également du MMCH (définis en section 7.1.2
et 7.1.3). Les deux états de niveau supérieur S′1 et S′2 correspondent aux deux phases
d’activité “jeu” et “non-jeu”. La seconde moitié de la vidéo (correspondant à 8086
images) et les trajectoires correspondantes ont été utilisées comme données de test
pour évaluer notre méthode. La figure 8.2 contient les trajectoires des deux joueurs de
squash, respectivement dans les images utilisées pour l’apprentissage et dans la partie
utilisée pour les tests. Tous les résultats ont été obtenus avec une valeur de kgroup égale
à 8.
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La phase “jeu” est définie par les périodes entre le début d’un point (le service) et la
fin d’un point (la balle rebondit deux fois par terre et le point est fini). La phase “non-
jeu” correspond aux périodes entre la fin d’un point et le début du point suivant. Ainsi,
la phase non-jeu contient une activité importante. En effet, entre deux points, l’un des
deux joueurs doit aller chercher la balle, puis les deux joueurs peuvent échanger leurs
places selon que le serveur a gagné ou perdu le point. De plus, il est important de
souligner que dans la vidéo traitée, les joueurs sont des professionnels. Ces joueurs
se placent donc de façon optimale sur le terrain, au contraire de joueurs débutants
ou amateurs qui peuvent avoir tendance à se placer de manière désordonnée sur le
terrain. On observe ainsi que les joueurs professionnels ont assez peu de mouvement
pendant les phases de “jeu”.

FIG. 8.2 – A gauche : les trajectoires extraites des images test (en bleu et en rouge) sur
la seconde partie de la vidéo de squash (au total 8086 images). A droite : les trajectoires
des deux joueurs de squash utilisées pour l’apprentissage (en vert et en magenta) sur
la première partie de la vidéo de squash (au total 7422 images).

Les expériences réalisées comportent donc une difficulté importante. En effet, avec
les seuls mouvements des joueurs (sans prise en compte des mouvements de la balle
ou des mouvements de raquette), il est compliqué, visuellement, de savoir si les joueurs
sont en phase “jeu” ou “non-jeu”. La quantité de mouvements des joueurs en phase
“jeu” ne s’avère pas si différente de celle de la phase “non-jeu”. Les joueurs ne “bou-
gent” donc pas toujours plus en phases de jeu qu’en phases de non-jeu, contrairement
à ce que l’on pourrait croire a priori. Cela sera illustré dans les résultats décrits ultè-
rieurement.

Les résultats de reconnaissance de phases de jeu présentés dans la suite corres-
pondent aux ratios entre le nombre d’images classées correctement (parmi les phases
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“jeu” et “non-jeu”) et le nombre d’images traitées. Pour cela, la vérité-terrain connue
pour l’ensemble des trajectoires test est utilisée, une image test étant correctement clas-
sée si l’interprétation obtenue attribue à cette image la même phase de jeu que celle
attribuée par la vérité-terrain.

8.3 Résultats obtenus

La première moitié de la vidéo de squash (correspondant à 7422 images) a donc
été utilisée pour apprentissage du MSMC illustré dans la figure 7.3. Elle a permis de
déterminer les paramètres θ = {A′, φ, ψ} définis dans la section 7.1.2. La figure 8.3
présente la modélisation par MMG de la distribution des temps de séjour observés
pour l’état correspondant à la phase “jeu”.

FIG. 8.3 – À gauche : Modélisation par un MMG du temps de séjour pour l’état de
niveau supérieur du MCSM correspondant à la phase d’activité “jeu”. L’axe des abs-
cisses correspond au temps de séjour (les croix indiquant les temps de séjour obser-
vés). À droite : Modélisation par un MMG du temps de séjour pour l’état de niveau
supérieur du MCSM correspondant à la phase d’activité “non-jeu”.

Un taux de 89.2% d’images correctement classées a été obtenu sur les 8086 images
tests avec la méthode MCSM. La figure 8.4 présentent notamment les résultats de re-
connaissance obtenus par la méthode MCSM, phases par phases, pour les images test
de la seconde partie de la vidéo observés.

la méthode MMCH conduit à des résultats de 88% de reconnaissance des phases de
jeu. La figure 8.4 présente également l’interprétation obtenue par la méthode MMCH
pour les images de la seconde partie de la vidéo de squash.
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Nous avons également mené des expérimentations en ne tenant pas compte de la
distance entre les joueurs décrite par le vecteur D. Ainsi, nous avons considéré une
version de la méthode MCSM appliquée aux seuls vecteurs V1 et V2. Cette dernière
n’inclut donc que la prise en compte du mouvement des deux joueurs, les interactions
entre les deux joueurs étant prise en compte par D. Les résultats d’interprétation cor-
rects obtenus, dans les mêmes conditions d’apprentissage et de test, passe de 88% à
moins de 70%.

Enfin nous avons testé la méthode MCSM en utilisant, pour caractériser les phases
de jeu, seulement le vecteur D. Les vecteurs V1 et V2 sont alors ignorés et seule l’in-
teraction entre les joueurs est prise en compte. Le résultat d’interprétation correcte de
vidéos de squash obtenus, sur les 8086 images tests, est de 86.8%. Il est donc légère-
ment inférieur à celui de 88% obtenu en exploitant D, V1 et V2.

8.4 Description et commentaires des résultats

Les résultats obtenus avec la méthode MCSM sont satisfaisants puisque, au delà
du pourcentage de bonne reconnaissance de 89.2%, on note que toutes les phases de
jeu ont été parfaitement détectées. En effet, les transitions entre les phases “jeu” et
“non-jeu” ont été détectées, sans erreurs. Les 10.8% d’imprécisions de reconnaissance
correspondent à des décalages de la reconnaissance réalisée aux débuts et aux fins
des phases d’activité. Ainsi, la méthode a exactement détecté les 13 points (i.e., les 13
phases de “jeu”) observés.

La comparaison entre la méthode MCSM et la méthode MMCH a également per-
mis de montrer la pertinence de la modélisation MCSM. La méthode MMCH réalise
une reconnaissance de phases moins précise de 1.2%. De plus, la méthode MMCH réa-
lise une interprétation en phases de jeu imparfaite. En effet, là ou la méthode MCSM
détecte exactement les phases de jeu (c’est-à-dire les 13 points observés), la méthode
MMCH détecte une phase de “jeu” non observée. L’interprétation obtenue avec la mé-
thode MMCH présente donc 14 points joués au lieu de 13. Ceci est illusté dans la par-
tie inférieure de la figure 8.4, et notamment dans le cadre bleu-ciel, on constate qu’une
phase de “jeu” non observée dans la vérité-terrain est détectée. Cela illustre l’intérêt de
prendre en compte les temps de séjour dans les états de niveau supèrieur (ici, S′1 et S′2).

Enfin, les résultats obtenus en considérant la méthode MCSM n’incluant que la
prise en compte du mouvement des deux joueurs, au travers des vecteurs V1 et V2,
montrent l’importance d’appréhender explicitement l’interaction entre les deux joueurs.
Les trajectoires individuelles des joueurs ne permettent pas de retrouver efficacement
les phases de “jeu” et de “non-jeu”. Cela confirme les observations faites dans l’intro-
duction en section 8.2.
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De plus, la comparaison avec la méthode MCSM ne prenant pas en compte les
valeurs des descripteurs γ̇ semble montrer que l’exploitation de la dynamique et de
la forme des trajectoires de chacun des joueurs (à l’aide V1 et V2) aide à obtenir une
reconnaissance plus précise. Néanmoins, comme il est précisé en section 8.6, utiliser
seulement le vecteur D permet d’avoir des temps de calcul largement inférieurs. En
effet, les temps de calculs des approximations de trajectoires nécessaires afin d’obtenir
les descripteurs γ̇ sont importants.

8.4.1 Conclusion

Nous avons mis en évidence l’intérêt de formaliser les interactions entre joueurs
pour le traitement de trajectoires extraites de vidéos de squash. En effet, la méthode
MCSM proposée a permis d’obtenir des résultats d’interprétation de vidéos de squash
satisfaisants, permettant de reconnaître précisément les phases de jeu et celles de non-
jeu. La représentation invariante des trajectoires, à l’aide des variables γ̇ et des dis-
tances entre les deux joueurs, doit permettre de traiter toute trajectoire extraite de
vidéos de squash, sans avoir le besoin de ré-entraîner le système.

8.5 Reconnaissance de phases de jeu dans des vidéos de hand-
ball

Nous avons eu recours aux trajectoires de l’ensemble des joueurs de handball
d’une même équipe disponibles dans la base de données [CVBASEDATA]. Elles ont
été extraites de deux vidéos filmées par deux caméras. Les deux caméras sont placées
au dessus de l’action, une caméra étant disposée au milieu de chaque moitié du ter-
rain de handball. Les trajectoires ont en fait été reconstruites dans le plan du terrain
de handball. La figure 8.5 présente trois images prises au même moment du match
de handball, deux images sont extraites des deux caméras filmant l’action du dessus,
la troisième est issue d’une caméra sur le bord du terrain. La figure 8.6 présente l’en-
semble des trajectoires considérées, pour les sept joueurs d’une même équipe, et ce
pour l’ensemble des dix minutes de jeu traitées (plus précisément 9 minutes et 47 se-
condes, les vidéos correspondant à une séquence de 14664 images avec 25 images par
seconde).

La base de données fournit également une segmentation (à l’aide de différentes
phases de jeu) que nous avons utilisée afin de construire la vérité-terrain à partir des
huit phases de jeu définies en section 7.1.2. Les huit phases de jeu définies dans le
chapitre précédent sont quelque peu différentes de celles considérées dans la base de
données. Comme nous l’avons également souligné dans la section 7.1.2.2, les coups de
sifflet étant des indicateurs fiables de changement de phases de jeu, ils ont été exploi-
tés pour la construction de la vérité-terrain. En effet, l’hypothèse de changement de
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FIG. 8.5 – Trois images correspondant à un même instant. En haut, les images ont été
prises par deux caméras, une au dessus de chaque moitié de terrain. En bas, une image
prise par une caméra sur le bord du terrain.

phases à chaque coup de sifflet a été vérifiée. La segmentation disponible dans la base
de données confirme bien l’existence de changements de phases de jeu à chaque coup
de sifflet, à quelques légers décalages près.

Les phases de jeu considérées sont définies avec leur numérotation comme suit :
- “montée lente en attaque” : phase d’action 1,
- “attaque placée” : phase d’action 2,
- “arrêt de jeu offensif” (remise en jeu au neuf mètres adverse) : phase d’action 3,
- “attaque rapide” (contre-attaque) : phase d’action 4,
- “retour rapide en défense” (face à une contre-attaque) : phase d’action 5,
- “retour lent en défense” : phase d’action 6,
- “défense placée” : phase d’action 7,
- “arrêt de jeu défensif” (remise en jeu au neuf mètres) : phase d’action 8.
Les numérotations présentées sont utilisées, dans la suite, dans les figures illus-

trant les résultats d’interprétation obtenus.
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Nous décrivons maintenant les tests comparant les méthodes MCSM et MMCH
développées pour la reconnaissance des phases de jeu dans des vidéos de handball à
partir des trajectoires des joueurs d’une même équipe (voir section 7.1.2).

Il nous faut tout d’abord souligner que les trajectoires disponibles (les trajectoires
des sept joueurs d’une même équipe pendant dix minutes de jeu) constituent un en-
semble de données de relativement faible taille dans la perspective de l’apprentis-
sage des modèle semi-markoviens hiérarchiques parallèles (MCSM) et des modèles
de Markov cachés hiérarchiques parallèles (MMCH) définis en section 7.1.2. En ef-
fet, ces modèles, complexes dans leurs structures, nécessiteraient des trajectoires de
joueurs de handball sur une plus longue durée. Des trajectoires correspondant à au
moins quelques heures de jeu seraient nécessaires afin d’appréhender la variabilité et
la diversité des comportements de jeu.

FIG. 8.6 – Tracé des trajectoires, reconstruites dans le plan du terrain de handball, des
sept joueurs d’une même équipe de handball (chaque trajectoire, associée à un joueur,
est d’une couleur particulière), et ce pour les dix minutes de jeu.

Ainsi, pour l’apprentissage de la matrice de transition entre états de niveau supé-
rieur A′ ainsi que pour celui des MMG modélisant les temps de séjour dans les états
de niveau supérieur S′i, des observations extraites de différents matches de handball
ont été utilisées. En effet, ces paramètres ne requièrent pas l’obtention préalable des
trajectoires afin d’être appris. Ainsi, en observant et en segmentant, à l’aide des huit
phases de jeu, un programme TV de handball (correspondant à une heure de hand-
ball), nous avons pu construire des données supplémentaires en termes de transitions
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entre phases de jeu et de temps de séjour dans les phases de jeu. Ces données ont
notamment été extraites de la finale des jeux olympiques de Pékin, en août 2008. Les
vidéos correspondantes peuvent notamment être trouvées en ligne [Dailymotion].

Les résultats d’interprétation correcte de vidéos de handball présentés dans la suite
correspondent aux ratios entre le nombre d’images classées correctement (parmi les
huit phases de jeu) et le nombre d’images traitées. Pour cela, la vérité-terrain dispo-
nible sur l’ensemble des trajectoires test est exploitée, une image test étant correcte-
ment classée si l’interprétation obtenue attribue à cette image la même phase de jeu
que celle attribuée par la vérité-terrain. Tous les résultats présentés dans cette section
ont été obtenus avec une valeur de kgroup égale à 8 (voir section 7.1.2). Enfin, nous
avons initialisé le système en lui indiquant que la première phase rencontrée au mo-
ment du coup d’envoi est soit la phase “montée lente en attaque”, soit la phase de jeu
“défense placée”. En effet, au début d’un match de handball, une équipe ne peut se
trouver que dans l’une de ces deux phases de jeu.

8.5.1 Expérimentations réalisées et résultats obtenus

Nous avons dans un premier temps considéré l’ensemble des trajectoires de hand-
ball disponibles, c’est-à-dire les trajectoires des sept joueurs d’une même équipe sur
les dix minutes de jeu, pour la phase d’apprentissage du modèle. Puis nous avons
cherché à reconnaître les phases de jeu sur ce même ensemble de données.

Ces tests ont été menés pour évaluer la pertinence du modèle proposé dans les
conditions les plus favorables possibles. Le résultat de reconnaissance de phases de
jeu obtenu, présenté à la figure 8.7, à partir des seules trajectoires (sans la détection de
coups de sifflet conduisent à un taux de 89% d’interprétation correcte).

Nous avons également effectué des tests en utilisant la première partie des trajec-
toires disponibles (correspondant à 6370 images) pour la phase d’apprentissage, et la
seconde partie (correspondant à 8294 images) pour le test. La figure 8.8 contient d’un
côté les trajectoires ayant été utilisées pour l’apprentissage et de l’autre les trajectoires
pour le test. Les tests réalisés ont permis d’obtenir une reconnaissance de phases de
jeu de 76.1%. Ces résultats sont présentés à la figure 8.9. Ce taux peut être expliqué
par le manque de données d’apprentissage. De plus, les principales erreurs observées
sont les non-detections des phases d’arrêt de jeu (offensif ou défensif, phases numéro
3 et 8), le reste de l’interprétation du jeu étant assez proche de la réalité terrain.
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FIG. 8.8 – A gauche, les trajectoires ayant servi à l’apprentissage (trajectoires corres-
pondant à 6370 images). A droite, les trajectoires traitées pour le test, correspondant à
8294 images.

FIG. 8.9 – Présentation de l’interprétation obtenue par la méthode MCSM lorsque les
trajectoires de la première partie de la vidéo (6370 images) sont considérées pour l’ap-
prentissage et les trajectoires de la deuxième partie de la vidéo (8294 images) sont
utilisées pour la phase de test. La vérité terrain est tracée en rouge, les résultats obte-
nus en bleu. En ordonnée, les nombres correspondent à la numérotation des phases
de jeu décrite en introduction de la section 8.5.

8.5.1.1 Comparaison avec les résultats obtenus à l’aide des MMCH

Les résultats de reconnaissance de phases de jeu obtenus avec les MMCH diffèrent
assez peu de ceux obtenus par les MCSM. En considérant l’ensemble des dix minutes
de jeu tant pour l’apprentissage du modèle que pour la phase de test, un résultat
d’interprétation correcte de 87.2% a été obtenu. Ce résultats doit être comparé avec le
résultats de reconnaissance de phase de jeu de 89% obtenu par les MCSM.
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De plus, lorsque l’on utilise la première partie des trajectoires disponibles (corres-
pondant à 6370 images) pour l’apprentissage et la seconde partie des données (corres-
pondant à 8294 images) pour le test, des résultats corrects d’interprétation de 72.7%
ont été obtenus avec les MMCH contre les 76.1% obtenus avec les MCSM.

La comparaison entre la méthode MCSM et la méthode MMCH montre la perti-
nence de la modélisation MCSM. La méthode MCSM, qui prend en compte les temps
de séjour dans les états de niveau supérieur, obtient de meilleurs résultats d’interpré-
tation que la méthode MMCH.

Nous exploitons maintenant les données sonores contenues dans le flux sonore du
match dont ont été extraites les trajectoires des joueurs. Nous effectuons une extraction
automatique des coups de sifflet devant aider le système à mieux interpréter les phases
de jeu observées. De plus, la prise en compte des coups de sifflet permettra d’élaborer
une procédure de tests pouvant s’affranchir, dans une certaine mesure, du relatif faible
volume de données disponibles pour l’apprentissage des modèles.

8.5.1.2 Intégration de données sonores : résultats de détection automatique des
coups de sifflet

La méthode décrite en section 7.1.2 de détection des coups de sifflet a donné des
résultats intéressants. Comme le montre la figure 8.11, en considérant comme requête
un coup de sifflet issu d’un autre flux sonore, la méthode a permis de détecter 29
coups de sifflet sur les 31 coups contenus dans la vidéo, sans fausse alarme. Le seuil de
détection a été fixé manuellement, ce qui nous a permis de choisir le seuil “optimal”,
c’est-à-dire permettant d’avoir le plus de bonnes détections, tout en ayant le moins
de fausses alarmes. Une procédure de sélection automatique du seuil reste à proposer
afin d’obtenir une extraction de coups de sifflet complètement automatique.

8.5.1.3 Intégration de données sonores : résultats d’interprétation de vidéos de
handball

Nous pouvons maintenant utiliser les coups de sifflet (i.e., les 29 coups de sifflet
détectés) afin de tester les méthodes de prise en compte des coups de sifflet. Les coups
de sifflet permettent d’aider la reconnaissance de phases de jeu dans un match de
handball, chaque coup de sifflet correspondant à un changement de phase de jeu.
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FIG. 8.11 – Présentation des résultats de détection des coups de sifflets obtenus sur
les dix minutes de flux sonores. Le flux sonore est tracé en bleu, le seuil de détection
est en rouge, les 29 coups de sifflet détectés sont repérés en vert alors que ceux non
détectés (au nombre de deux) sont en marron.

En considérant l’ensemble des trajectoires de handball disponibles pour la phase
d’apprentissage du modèle et pour la phase de test, le pourcentage de reconnaissance
de phases de jeu obtenu par la méthode MCSM est de 97%. De plus, toute les phases
de jeu sont correctement détectées, les 3% d’erreurs sont des imprécisions lors des
transitions entre phases de jeu. La figure 8.10 illustre ce résultat.

Cette interprétation est à comparer au résultat de 89.2% obtenu sur les mêmes don-
nées, mais sans la prise en compte des coups de sifflet. Sans cette prise en compte des
informations sonores (résultats présenté en figure 8.7), la méthode MCSM avait des
difficultés à détecter les phases d’arrêt de jeu (phase numéro 3 et 8). Les résultats ob-
tenus en exploitant les coups de sifflet montrent que cette information sonore permet
de résoudre ce problème.
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La prise en compte des coups de sifflet permet également de mettre en place une
méthode de test par validation croisée. En effet, l’ensemble des dix minutes de trajec-
toires est “coupé” en 30 segments (délimités par les 29 coups de sifflets). Le décodage
de Viterbi est alors effectué de façon individuelle pour chacun de ces segments (voir
section 7.1.2.2), la seule information étant de changer de phase de jeu à chaque coup
de sifflet. Ainsi, une méthode de tests par validation croisée a pu être exploitée, en
effectuant le décodage de chacun des segments de façon indépendante des autres seg-
ments, ces derniers étant utilisés pour l’entraînement du modèle.

Ainsi, pour chaque segment de test, un ensemble de 29 segments (les autres seg-
ments) est retenu pour l’apprentissage du modèle. Cette procédure permet d’exploiter
des ensembles de trajectoires d’apprentissage plus importants (correspondant à envi-
ron 9 minutes) sans avoir de juxtaposition entre les données d’apprentissage et de test.

La figure 8.12 présente la reconnaissance de phases de jeu obtenue, ainsi que les
évènements “penalty” et “entre-deux” entourés d’un cadre bleu ciel. En utilisant cette
méthode de validation croisée, la méthode MCSM obtient un résultat d’interprétation
correcte de 89.8%.

Malgré ce résultat, on observe des erreurs de segmentation lors de segments de jeu
correspondant à des évènements non observés dans les autres segments servant pour
l’apprentissage. Ainsi, les cinq segments de jeu associés aux deux évènements “penal-
ty” (et au retour de l’équipe dans sa moitié de terrain) et “entre-deux” (phase d’arrêt
de jeu correspondant à un retour au milieu des deux équipes puis d’un entre-deux) ne
sont pas ici finement interprétés comme la vérité terrain. En effet, les deux évènements
“penalty” et “entre-deux” pourraient correspondre à des phases de jeu. Néanmoins,
ces évènements sont observés une seule fois pendant les dix minutes de vidéos utili-
sées. Nous avons donc du utiliser les huit phases de jeu définies pour interpréter ces
deux évènements, en collant au mieux aux activités observées. Avec une quantité de
trajectoires suffisantes, ces deux évènements pourraient être modélisés par des états
de niveau supérieur, c’est-à-dire par deux états de niveau supérieur S′i correspondant
aux phases de jeu “penalty” et “entre-deux”. Cela illustre l’importance d’avoir un en-
semble de données d’entraînement adapté à la modélisation développée.
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De même, la phase de retour au milieu du terrain après un but encaissé est obser-
vée seulement deux fois dans les dix minutes de jeu exploitées. Cette phase nécessite-
rait un état dédié, mais il n’a pas été possible d’efficacement entraîner un état de haut
niveau de type “retour au milieu du terrain” avec les données disponibles. Nous avons
donc segmenté, pour créer la vérité-terrain, les phases de retour au milieu du terrain
après un but encaissé à l’aide des phases “arrêt de jeu défensif” et “montée lente en
attaque”. En effet, après un but encaissé, l’équipe à un mouvement comparable à celui
d’un arrêt de jeu, avant de remonter au centre du terrain de manière identique que
lors de montée lente en attaque.

La figure 8.13 et le tableau 8.1 présentent des résultats obtenus par la méthode
MCSM en ne considérant pas les segments dans lesquels les évènements “penalty” et
“entre-deux” sont observés. La figure 8.13 illustre l’interprétation alors effectuée. Le
tableau 8.1 présente, pour chacune des huit phases de jeu définies, le taux de recon-
naissance obtenu en comparaison à la vérité-terrain.

L’interprétation correcte présentée en figure 8.13 a donc été obtenue en ne considé-
rant pas les cinq segments correspondant aux évènements “penalty” et “entre-deux”,
il reste alors environ 87% de la vidéo, c’est-à-dire 8 minutes et 30 secondes de contenu
vidéo. Un résultat de 92.2% d’interprétation correcte a pu être obtenu par la méthode
MCSM. Toutes les phases de jeu ont été correctement détectées, les 7.8% d’erreurs cor-
respondant à des décalages entre la vérité-terrain et la reconnaissance de phases de
jeu obtenue. Ces décalages, pour la plupart, correspondent à des décalages de l’ordre
de une à deux secondes. Le résultat obtenu est donc une reconnaissance de phases de
jeu satisfaisante de la vidéo observée (pour le niveau d’interprétation défini à l’aide
des huit phases considérées).

8.5.1.4 Comparaison avec les interprétations obtenues à l’aide des MMCH utili-
sant les données sonores

L’utilisation des coups de sifflets par les MMCH se fait de manière identique à celle
effectuée par les MCSM. Ainsi, chaque segment est décodé séparément, la méthode
de test par validation croisée définie ci-dessus est donc également utilisable avec les
MMCH.

Le résultat de reconnaissance de phases de jeu obtenu, en ne considérant pas les
deux segments correspondant aux évènements “penalty” et “entre-deux”, avec la mé-
thode MMCH est de 89.8%. Ce résultat est à comparer avec le résultat de 92.2% obtenu
avec la méthode MCSM. Pour la plupart des segments (plus précisément pour 28 des
30 segments exhibés à l’aide des 29 coups de sifflet détectés), les résultats obtenus avec
la méthode MMCH sont identiques à ceux obtenus par la méthode MCSM.
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Taux de reconnaissance Nombre d’images
Montée lente en attaque 68.1 728

Attaque placée 92.4 3776
Arrêt de jeu offensif 87.1 1056

Attaque rapide 95.6 1280
Retour rapide en défense 88.6 280

Retour lent en défense 93.6 1112
Défense placée 100 3592

Arrêt de jeu défensif 81 928

TAB. 8.1 – Présentation des taux de reconnaissance, en comparaison avec la vérité-
terrain, obtenus par la méthode MCSM pour les huit phases de jeu définies. Ces ré-
sultats ont été obtenus à l’aide de la validation croisée sans considérer les segments
correspondant aux évènements penalty et entre-deux. Le nombre d’images correspon-
dant, dans la vérité-terrain, est également indiqué.

Néanmoins, pour certain segments, la méthode MMCH produit une reconnais-
sance de phases de jeu moins précise que la méthode MCSM. Ceci est illustré par la
figure 8.14 qui présente l’interprétation obtenue par les méthodes MCSM et MMCH
sur le premier segment de la vidéo de handball. L’interprétation obtenue sur ce pre-
mier segment par la méthode MMCH de 60%, contre 89% avec la méthode MCSM.

FIG. 8.14 – Présentation des résultats d’interprétation obtenus pour le premier seg-
ment de jeu. À gauche, les résultats obtenus à l’aide de la méthode MCSM ; à droite,
ceux obtenus à l’aide de la méthode MMCH. À la vérité terrain tracée en rouge sont
superposés en bleu les résultats obtenus. En ordonnée, les nombres correspondent à
la numérotation des phases de jeu décrite en introduction de la section 8.5.
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Ces résultats montrent que la prise en compte des temps de séjour effectuée par les
MCSM permet d’obtenir des interprétations plus précises. D’une part, l’information
de temps de séjour permet d’éviter des décalages temporels importants entre la vérité-
terrain et l’interprétation obtenue lors des transitions entre phases de jeu. D’autre part,
comme le montre la figure 8.14, cette information peut également permettre d’éviter
des erreurs de reconnaissance de phases de jeu lors du décodage de Viterbi.

8.5.2 Conclusion

Nous avons présenté les résultats d’interprétation obtenus à l’aide des interactions
entre joueurs de handball. La représentation proposée, à l’aide des interactions entre
joueurs de handball et de leurs dynamiques a permis de caractériser les différentes
phases de jeu. La méthode MCSM proposée dans le chapitre précédent a été testée
et obtient des résultats de reconnaissance de phases de jeu satisfaisants en permet-
tant une reconnaissance efficace des différentes phases de jeu. Ces résultats ont été
obtenus avec un ensemble de trajectoires correspondant à seulement dix minutes de
jeu. Des données supplémentaires pourraient permettre d’effectuer des interprétations
plus précises, en considérant des phases de jeu supplémentaires et, ainsi, des scénarios
plus divers.

8.6 Temps de calcul

Le temps de calcul nécessaire à l’ensemble de l’apprentissage pour la méthode
MCSM, à l’aide des trajectoires des deux joueurs correspondant à 5 minutes de jeu, est
d’environ 1 minute. Le temps nécessaire à la phase de test par la méthode MCSM per-
mettant l’interprétation des trajectoires des deux joueurs correspondant à 5 minutes
et 40 secondes de vidéo de squash est de 3 minutes. L’algorithme proposé permet la
reconnaissance des phases de jeu seulement en post-traitement, c’est-à-dire une fois
que la vidéo entière a été observée. Les temps de calcul des MMCH sont légèrement
inférieurs. Ces temps de calcul ont été obtenus avec une valeur kgroup = 8 et un PC
standard. Les procédures les plus longues, pour le traitement de vidéos de squash,
sont les calculs d’approximation des trajectoires nécessaires à l’obtention des descrip-
teurs γ̇.

Les temps de calcul présentés pour le handball correspondent aux tests réalisés à
l’aide de la méthode MCSM avec validation croisée sur 8 minutes et 30 secondes, i.e.,
en ne considérant pas les deux segments correspondant aux évènements “penalty”
et “entre-deux” (le taux moyen d’interprétation obtenu correspondant étant 92.2%,
le nombre de segments de jeu étant alors de 24). Le temps moyen calculé sur les 24
apprentissages réalisés par validation croisée (apprentissages sur des ensembles cor-
respondant à 8 minutes de jeu) est de 3 secondes. Le temps de calcul nécessaire, par
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exemple, à l’interprétation d’un ensemble de sept trajectoires correspondant à 35 se-
condes de vidéos est de 10 secondes. L’ensemble de l’interprétation des 8 minutes 30
secondes de jeu correspondant aux 24 segments est de 2 minutes et 20 secondes. Les
temps de calcul des MMCH sont légèrement inférieurs. Ces temps de calcul ont été
obtenus avec une valeur kgroup = 8 et un PC standard. La différence observée avec
les temps de calcul d’interprétation de vidéo de squash est expliquée par l’absence de
calculs d’approximation des trajectoires nécessaires à l’obtention des descripteurs γ̇.

De plus, la prise en compte des coups de sifflet permet d’interpréter chaque seg-
ment de jeu indépendamment. On peut donc, au fur et mesure de la vidéo, décoder
les segments successifs observés. Dés qu’un coup de sifflet retentit, une dizaine de
secondes, en moyenne, est nécessaire à la méthode MCSM pour interpréter les trajec-
toires correspondantes et donc le segment observé. La méthode MMCH, elle, permet
d’interpréter les segments sans être obligé d’attendre la fin de ceux-ci. Des utilisations
de la méthode MMCH pour l’interprétation en temps réel sont donc envisageables.

8.7 Conclusion

Des méthodes pour l’interprétation de vidéos de squash et de handball ont été tes-
tées. Des résultats intéressants, pour ces deux tâches de reconnaissance de contenu
dans des vidéos de sports, ont été obtenus. Ces résultats mettent en valeur la perti-
nence des modélisations semi-markoviennes hiérarchiques parallèles mises en place.
Les modélisations MCSM ont été utilisées pour l’interprétation de vidéos de sport
et se comparent favorablement aux méthodes MMCH. Les représentations proposées
prennent en compte les interactions entre les joueurs, à partir de leurs trajectoires, ainsi
que leurs dynamiques. Elles permettent de caractériser les différentes phases de jeu
observées dans des vidéos de squash et de handball. Les résultats obtenus permettent
d’envisager l’extension de ces méthodes à d’autres sports individuels ou collectifs.



Conclusion

Dans cette partie, nous avons développé des méthodes statistiques pour la compré-
hension de phénomènes décrits par plusieurs trajectoires observées simultanément.
Nous avons proposé des représentations permettant, pour différentes problématiques
telles que la reconnaissance d’actions ou de phases de jeu dans des vidéos de sport,
de prendre en compte les interactions entre les trajectoires vidéos observées. Les re-
présentations définies, spécifiques aux tâches considérées, ont ensuite fait l’objet d’un
traitement statistique permettant la reconnaissance de contenus dans des vidéos. Ainsi,
des modélisations markoviennes hiérarchiques et parallèles ont été proposées pour
prendre en compte la causalité temporelle des phénomènes observés pour la recherche
automatique de contenus et pour l’interprétation de vidéos.

Les méthodes proposées pour la segmentation et la reconnaissance des phases de
jeu de vidéos de sport (plus précisément le squash et le handball) ont fourni des résul-
tats satisfaisants, offrant un outil de compréhension de haut niveau de vidéos de sport.
Les expérimentations ont été effectuées sur des trajectoires de joueurs de squash obte-
nues à partir d’une caméra filmant une partie de squash du dessus et disponibles sur
un serveur. Les trajectoires des joueurs de handball, également disponibles en ligne,
ont été reconstruites, dans le plan du terrain de handball, à l’aide de deux caméras
(chacune des caméras filmant respectivement une moitié du terrain de handball du
dessus).

L’ensemble de ces premières validations expérimentales permet d’ouvrir un champ
important de perspectives, concernant tant la prise en compte des interactions entre
trajectoires dans des vidéos filmant des personnes (telles que la vidéo-surveillance)
que pour l’analyse haut niveau automatique de vidéos de sport.
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Conclusion générale

“Je doute que toute la philosophie du monde parvienne à supprimer l’esclavage : on en
changera tout au plus le nom. Je suis capable d’imaginer des formes de servitudes pires que les
nôtres, parce que plus insidieuses : soit qu’on réussisse à transformer les hommes en machines

stupides et satisfaites, qui se croient libres alors qu’elles sont asservies, soit qu’on développe
chez eux, à l’exclusion des loisirs et des plaisirs humains, un goût du travail aussi forcené que

la passion de la guerre chez les races barbares.”

Marguerite Yourcenar - Mémoires d’Hadrien

Dans ce travail de thèse, nous nous sommes intéressés à l’analyse de trajectoires
issues de séquences d’images pour la reconnaissance de contenus dynamiques dans
des vidéos. Dans cette conclusion générale, nous présentons une synthèse de nos tra-
vaux avant, dans la section suivante, de dégager quelques perspectives.

Synthèse des travaux effectués

Notre objectif a été de développer, pour chacune des tâches de reconnaissance
abordées, des représentations adaptées des trajectoires vidéos traitées. Nous avons
proposé des modélisations probabilistes pour prendre en compte les propriétés des
trajectoires qui impliquent des procédures d’apprentissage statistique. Nous rappe-
lons dans la suite nos contributions principales.
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État de l’art de l’utilisation des séries temporelles et des trajec-
toires vidéos pour la reconnaissance de contenu

Un état de l’art (inexistant, à notre connaissance) des méthodes de traitement des
séries temporelles, et plus particulièrement des trajectoires issues de vidéos, à des fins
de reconnaissance de contenus a été proposé. Ce travail a permis de mettre en place
le cadre de travail dans lequel nous nous sommes placés dans cette thèse, c’est-à-dire
l’analyse des trajectoires (ainsi que des interactions entre trajectoires) observées dans
des vidéos. La mise en place de ce contexte de travail a également permis de mettre en
évidence les limitations et les difficultés rencontrées lors de tels travaux, et que nous
avons tenté de résoudre.

Reconnaissance et détection de contenus vidéos à l’aide de tra-
jectoires

Représentation invariante de trajectoires

Une représentation originale, avec des propriétés pertinentes d’invariance dans le
plan image et permettant d’exploiter des trajectoires issues de vidéos acquises par des
caméras mobiles, a été spécifiée. La caractérisation de trajectoires introduite, en plus
de ses caractéristiques d’invariance, intègre les propriétés de dynamique (i.e., l’évolu-
tion de la vitesse), et celles de forme (i.e., l’évolution de la courbure). Ces propriétés
permettent ainsi de traiter des trajectoires extraites de vidéos issues de caméra diffé-
rentes. Une représentation continue des trajectoires étant nécessaire, une méthode de
régression ainsi qu’une méthode de sélection du paramètre de lissage correspondant
ont été définies.

Modèles de Markov cachés basés sur une quantification des données

La modélisation que nous avons développée s’appuie sur les modèles de Markov
cachés. Les trajectoires extraites de plans vidéos étant généralement courtes, les modé-
lisations classiques ne sont pas adaptées. Aussi, une modélisation originale (MMCQ)
a été développée par modèles de Markov cachés qui repose sur une quantification des
observations (ou MMCQ). Une distance entre trajectoires, reposant sur les MMCQ a
également été développée.

Choix du nombre d’états des méthodes MMCQ

Une sélection automatique du nombre d’états de la quantification dans les MMCQ
a été mise en oeuvre à partir d’outils statistiques.
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Applications à des vidéos de sport

Nous avons testé la méthode MMCQ, et particulièrement la distance entre trajec-
toires, pour des tâches de classification, de clustering et de détection d’évènements
inattendus. Des trajectoires extraites à l’aide de procédures de suivi dans des plans
de vidéos de sport ont en premier lieu été utilisées. Les propriétés d’invariance de
la représentation ainsi que sa propension à exprimer dynamique et forme ont ainsi
été validées. L’efficacité des MMCQ, modélisant chaque trajectoire de façon indivi-
duelle, et de la distance entre trajectoires a également pu être démontrée. Des mé-
thodes de classification et de clustering ont été mise en oeuvre et ont apporté des résul-
tats convaincants. Enfin, les résultats de détection d’évènements inattendus mettent
en évidence la capacité de notre cadre d’analyse pour prendre en compte la variabilité
spatio-temporelle intra et inter-classes.

Reconnaissance de contenu vidéos à l’aide des interactions entre
trajectoires

Nous donnons un bilan du traitement des interactions entre trajectoires issues de
vidéos pour la reconnaissance de contenus.

Représentation des interactions entre trajectoires dans des vidéos de sports

Les représentations des interactions entre trajectoires ont été exploitées pour la ca-
ractérisation de phases de jeu dans des vidéos de sport, plus particulièrement pour
le squash et le handball. Les trajectoires utilisées sont les trajectoires des joueurs. La
représentation associée aux trajectoires de squash est composée de la caractérisation
invariante de trajectoires proposée dans la deuxième partie de cette thèse, pour chacun
des deux joueurs. De plus, la distance entre les joueurs permet de prendre en compte
directement l’interaction entre les joueurs. La représentation développée permettant
de caractériser les trajectoires des joueurs de handball d’une même équipe est compo-
sée de cinq distances. La position particulière du gardien de but a été prise en compte
par la distance aux autres joueurs ainsi que les dynamiques des joueurs au travers de
distances intra-trajectoires.

Modélisations markoviennes et semi-markoviennes hiérarchiques pour l’in-
terprétation de vidéos de sport

Les représentations d’interactions de trajectoires ont fait l’objet d’un traitement
statistique permettant la reconnaissance de contenus. Ainsi, des modélisations mar-
koviennes et semi-markoviennes hiérarchiques et parallèles ont été proposées pour
prendre en compte la causalité temporelle des phénomènes observés pour la recherche
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automatique de contenus et pour l’interprétation (segmentation et reconnaissance si-
multanée de phase de jeu) de vidéos en phases de jeu. La représentation semi-markovienne
permet de prendre en compte les temps de séjour dans les états de niveau supérieur
correspondant aux phases de jeu, permettant une interprétation plus précise.

Applications du traitement des interactions entre trajectoires pour l’inter-
prétation de vidéos de squash et de handball

Les méthodes proposées pour l’interprétation de vidéos de squash et de handball
ont également fourni des résultats satisfaisants, offrant un outil de compréhension de
haut niveau de vidéos de sport. Ces résultats, innovants en terme de compréhension
de vidéos de sport, permettent de montrer la pertinence des représentations déve-
loppées pour chacun de ces sports. De plus, les modélisations markoviennes et semi-
markoviennes hiérarchiques parallèles semblent être un outil adapté pour la segmen-
tation et la reconnaissance de vidéos de sport en phase d’intérêt. Enfin, la prise en
compte de données sonores, par l’intermédiaire de détections de coups de sifflet, a
permis d’améliorer sensiblement les résultats d’inteprétation des vidéos de handball.



Perspectives

“Actuellement, la science, dans le sens ancien du mot, a presque cessé d’exister dans
l’Océania. [...] La méthode empirique de la pensée sur laquelle sont fondées toutes les

réalisations du passé, est opposée aux principes les plus essentiels de l’Angsoc. Les progrès
techniques eux-mêmes ne se produisent que lorsqu’ils peuvent, d’une façon quelconque, servir

à diminuer la liberté humaine. [...]
Les deux buts du Parti sont de conquérir toute la surface de la terre et d’éteindre une fois pour

toutes les possibilités d’une pensée indépendante. Il y a, en conséquence, deux grands
problèmes que le Parti a la charge de résoudre : l’un est le moyen de découvrir, contre sa

volonté, ce que pense un autre être humain, l’autre est le moyen de tuer plusieurs centaines de
millions de gens en quelques secondes, sans qu’ils en soient avertis. Dans la mesure où

continue la recherche scientifique, cela est son principal objet.”

George Orwell - 1984

Nous présentons maintenant quelques perspectives à nos travaux.

Reconnaissance d’évènements vidéo à l’aide de trajectoires

Validation de la méthode pour des évènements correspondant à de plus
grands ensembles de données

Les méthodes MMCQ d’analyse de trajectoires issues de vidéos acquises par des
caméras mobiles devraient faire l’objet de tests supplémentaires. En effet, elles ont
été testées sur un ensemble de trajectoires (issues de vidéos de ski et de Formule1)
correspondant à 285 trajectoires au total. Des tests sur des données de plus grands
ensembles, notamment pour la détection d’évènements inattendus, permettraient de
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valider plus largement la méthode proposée. Les tests de détection d’évènements in-
attendus ont été effectués sur seulement cinq exemple. Une validation concluante de
ces méthodes nécessiterait une quantité d’expérimentations plus importante.

Validation de la méthode de choix du nombre de bins dans des histogrammes
pour des tâches de classification

La technique proposée en section 5.1.2 pour le choix du nombre d’états dans un
MMCQ mériterait de faire l’objet d’une étude approfondie de son utilisation pour des
histogrammes. Ainsi, il serait intéressant de comparer cette méthode avec d’autres mé-
thodes existantes pour le choix du nombre de bins dans des histogrammes telle que
celle proposée par Birgé et al. [Birgé 06].

Validation et extension de la méthode de reconnaissance de formes sur d’autres
bases de données

Il serait intéressant de comparer la méthode de classification et de clustering de
formes avec d’autres méthodes de classification invariante de formes telle que celle
développée par Srivastava et al. [Srivastava 03].

Des procédures restent également à proposer pour le choix automatique du nombre
de points d’échantillonnage, les résultats présentés dans ce document correspondant
aux meilleurs résultats obtenus parmi différents échantillonnages. De plus, l’extension
de la méthode à l’utilisation de chaînes semi-markoviennes telles que celles proposées
dans la partie III pourrait permettre, en plus de la reconnaissance de formes, la seg-
mentation des formes en parties d’intérêt. Par exemple, en plus de reconnaître une
forme d’animal, il serait possible de segmenter la forme en parties, i.e., reconnaître les
bras, les jambes, la tête...

Reconnaissance de contenus vidéo par l’analyse des interactions
entre trajectoires

Validation de la méthode d’interprétation de vidéos de handball et affinage
des scénarios

Les résultats obtenus sur les trajectoires issues de vidéos de handball sont promet-
teurs. Malheureusement, comme précisé en section 8.5, les trajectoires correspondant à
10 minutes de vidéos ne suffisent pas à définir plus d’états de niveau supérieur que les
huit états déjà considérés. Avec un ensemble d’apprentissage plus important, il serait
probablement possible de définir des scénarios plus précis et des résultats d’analyse
sémantique plus intéressants.
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Extension des méthodes d’interprétation à d’autres sports individuels et col-
lectifs

Les résultats obtenus pour le squash et le handball pourraient être aisément éten-
dus à d’autres sport tels que le tennis, le football, le basket-ball ou tout autre sport se
déroulant dans un espace clos. Le problème est d’obtenir ou de construire les données
de trajectoires nécessaires à de telles extensions des modélisations semi-markoviennes.
Certains sports, tels que le rugby, présenteraient néanmoins des problèmes d’occulta-
tions lors des procédures de suivi. En effet, lors des regroupements (mêlées fermées
ou ouvertes), les joueurs seraient difficiles à identifier et à suivre précisément. Face à
de telles problématiques, le recours à des techniques autres que la vision par ordina-
teur pourraient être exploitées, telle que l’utilisation de réseaux de capteurs permet-
tant de suivre des cibles mobiles et ainsi de produire des trajectoires précises. On peut
par exemple penser à des émetteurs placés dans les vêtements des sportifs qui per-
mettraient d’éviter les difficultés rencontrées par les méthodes de suivi de vision par
ordinateur.

Extension de la méthode à la vidéo surveillance à l’aide de modélisations
de scénario issues du domaine de l’intelligence artificielle

Il serait intéressant d’essayer d’étendre les méthodes développées pour l’étude de
vidéos de sport à l’analyse de contenus issus de vidéo surveillance. Ainsi, on peut pen-
ser que l’utilisation d’outils de scénarisation, à l’aide de grammaires logiques issues
du domaine de l’intelligence artificielle telles que celles développées dans [Richardson 06],
pourrait permettre de traiter la complexité et la diversité de contenus sémantiques ob-
servables en vidéo-surveillance.

Généralisation de la méthode pour l’utilisation simultanée du mouvement
observé et des propriétés visuelles des objets suivis

Enfin, et toujours dans le but de pouvoir reconnaître des contenus sémantiques
dans des vidéos diverses (et, notamment, dans le domaine de la vidéo-surveillance)
et non plus seulement dans des vidéos de sport, il serait important d’effectuer une
contextualisation automatique de l’étude de trajectoires formulée dans ce document
en analysant les propriétés des objets suivis. En effet, dans ce document, les objets
suivis, par hypothèse, sont connus, que ce soit les Formule1, les skieurs, les joueurs
de squash ou de handball. Ainsi, une analyse contextuelle simultanée du mouvement
des objets suivis (“comment ils bougent”) en fonction de ce qui est observé (“qu’est-ce
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qui bouge”), pourrait conduire à une analyse automatique des contenus vidéo plus
intéressante et plus large.

Applications du traitement des interactions entre trajectoires en reconnais-
sance de gestes et d’actions

Des méthodes de classification et de reconnaissance de gestes humains, à l’aide
des interactions entre trajectoires 3D de parties du corps humain, sont décrites dans
la première partie des annexes. Les gestes sont définis, dans l’annexe A, comme des
mouvements de courtes durées effectués avec la partie supérieure du corps.

Les méthodes développées demandent des validations expérimentales supplémen-
taires. Néanmoins, quelques résultats prometteurs ont déjà été obtenus, nous avons
donc désiré les présenter dans ce document. Les méthodes développée permettent,
même pour de très courts gestes, d’obtenir des résultats de classification et de clus-
tering satisfaisants. Ces résultats reposent sur une représentation parallèle de la mé-
thode MMCQ présentée en partie II.

Des méthodes pour la reconnaissance d’actions (définies, dans l’annexe A, par des
mouvements de l’ensemble du corps, et de longueurs importantes) sont présentées.
Une méthode d’extension de la méthode MCSM à l’interprétation de vidéos filmant
plusieurs actions successives est également proposée.
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Annexe A

Reconnaissance de gestes et
d’actions 3D à l’aide des
interactions entre trajectoires

“Il faut voir la complexité là où elle semble en général absente comme, par exemple, la vie
quotidienne. Cette complexité-là a été perçue et décrite par le roman du XIXe siècle et du

début du XXe siècle.
Dans le même temps, au XIXe siècle, la science a un idéal exactement contraire. Cet idéal

s’affirme dans la vision du monde de Laplace, au début du XIXe siècle. Les scientifiques, de
Descartes à Newton, essayaient de concevoir un univers qui soit une machine déterministe
parfaite. Mais Newton, comme Descartes, avait besoin de Dieu pour expliquer comment ce
monde parfait était produit. Laplace élimine Dieu. Quand Napoléon lui demande « Mais

monsieur de Laplace, que faites-vous de Dieu dans votre système ? », Laplace répond « Sire, je
n’ai pas besoin de cette hypothèse ». Pour Laplace, le monde est une machine déterministe
véritablement parfaite, qui se suffit à elle-même. Il suppose qu’un démon possédant une
intelligence et des sens quasi infinis pourrait connaître tout évènement du passé et tout
évènement du futur. En fait, cette conception qui croyait pouvoir se passer de Dieu avait

introduit dans son monde les attributs de la divinité : la perfection, l’ordre absolu,
l’immortalité et l’éternité. C’est ce monde qui va se détraquer puis se désintégrer.”

Edgar Morin - Introduction à la pensée complexe

La compréhension d’actions et de comportements dans des vidéos est actuellement
d’un grand intérêt et constitue donc un pan important de la recherche en vision par
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ordinateur [Laptev 07, Bobick 96, Yilmaz05, Piriou 06]. La problématique sous-jacente
est l’exploitation sémantique des vidéos qui s’avère d’un intérêt certain pour des ap-
plications telles que la détection d’actions et d’activités en vidéo surveillance [Hu 07]
ou l’indexation et la recherche de vidéos par le contenu, en particulier de vidéos de
sport [Kokaram 06].

Dans de telles problématiques, les données fournies par des méthodes de suivi
de certaines parties du corps humain, en termes de trajectoires, peuvent être d’une
grande utilité pour la compréhension de gestes et d’actions à l’aide de vidéos.

De nombreux travaux ont traité le sujet de la reconnaissance d’actions dans des vi-
déos [Rao 02]. Parmi ceux-là, une attention particulière a été portée à la reconnaissance
de mouvements humains dans le contexte vidéo, et plus spécifiquement la reconnais-
sance de gestes manuels [Davis 93, Yang 02, Bobick 97]. Les MMC ont été grandement
utilisés pour modéliser les causalités temporelles contenues dans les gestes manuels
(voir section 3.2.3). Siskind et al. [Siskind 96] ont, par exemple, présentés une méthode
de classification de gestes par maximum de vraisemblance à l’aide de MMC, qui ne
requiert pas la connaissance du type et de la pose de ces objets. Des travaux de Lee et
al. [Lee 99] ont également exploités les MMC pour la reconnaissance de mouvements
des mains, en considérant des informations sur les distributions de couleur dans les
images (pour la procédure de suivi) ainsi que les directions des mouvements issus du
suivi des mains pour la reconnaissance de gestes.

La reconnaissance de gestes et d’actions à partir d’informations 3D a été étudiée
dans plusieurs travaux. Des méthodes récentes proposées par Weinland et al. [Weinland 07]
ont mis en oeuvre une technique de reconnaissance d’actions vidéos utilisant une ou
plusieurs caméras et reposant sur une connaissance a priori issues d’exemples 3D. Wil-
son et Bobick [Wilson 99] ont défini une nouvelle modélisation par MMC, les MMC
paramétriques (MMCP), pour la reconnaissance de gestes. Ces MMCP ont l’avantage
principal d’introduire un paramètre associé aux probabilités d’observation des MMC.
Ils permettent de modéliser les variations d’amplitudes dans des gestes. Vogler et Me-
taxas [Vogler01] ont décrit une méthode basée sur les MMC Pa (voir section 1.3.4),
appliqués à des données issues de tracking 3D pour la reconnaissance de mots dans le
langage des signes. Pour cela, des représentations permettant de modéliser les mouve-
ments des mains ainsi que d’autres informations telles que les notions d’ouverture et
de fermeture des mains, informations importantes dans la compréhension du langage
des signes ont été exploitées. Campbell et al. [Campbell 96] ont analysé les invariances
des représentations pour la reconnaissance de gestes 3D.

Des méthodes pour le suivi de parties du corps humain dans des vidéos ont ainsi
été développées notamment par Fourès et Joly [Fourès 03a, Fourès 03b] qui utilisent
un modèle décrivant les mouvements humains à l’aide d’une décomposition du corps
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humains en rubans et en sous-rubans. Une décomposition en niveau hiérarchique des
mouvements à l’aide modèle graphiques est effectuée, les données d’un premier ni-
veau de décomposition [Fourès 03a] étant utilisées et affinées afin d’effectuer un suivi
efficace des différentes parties du corps [Fourès 03b]. D’autre travaux, par Bernier et
al. [Bernier01], inspiré des travaux de Wren et al. [Wren 97], effectue une reconstruc-
tion des trajectoires 3D à l’aide de deux caméras et d’une procédure de suivi de blob
3D.

Quelques techniques ont été récemment proposées pour la reconnaissance de gestes
à l’aide des seules données de trajectoires 3D. Des travaux, par Marcel et al. [Marcel 00,
Just 04] ont utilisé des MMC E/S (voir section 1.3.2) afin de modéliser les coordonnées
3D et leurs variations. Pour cet objectif, ils ont mis à disposition une base de don-
nées de trajectoires 3D de gestes humains ([Interactplay]). Des dictionnaires de primi-
tives d’actions, correspondant à des segments de trajectoires 3D, sont introduits dans
[Raptis 08] pour la reconnaissance d’actions. La reconnaissance (supervisée) est effec-
tuée par une méthode de type “bag of features” avec classification par séparateurs à
vastes marges (SVM). Ali et al. [Ali 07] ont eu recours à des trajectoires d’éléments du
corps humain, aussi bien 2D que 3D pour la reconnaissance d’actions. Ils ont fait appel
à la théorie des systèmes chaotiques afin de modéliser les dynamiques non linéaires
observées dans les actions.

Notre objectif est tout d’abord de concevoir une méthode de reconnaissance de
gestes manuels prenant en compte les interactions entre les différentes parties du
corps. Nous pourrons ainsi montrer l’importante information sémantique contenue
dans les interactions entre trajectoires pour des tâches de reconnaissance de gestes.
Ensuite, cette méthode sera étendue aux actions mettant en jeu l’ensemble du corps.
Nous visons une méthode indépendante des personnes effectuant les actions, c’est-
à-dire devant être invariante aux différences de taille pouvant exister entre les ac-
teurs, ainsi qu’aux variations d’amplitude pouvant apparaître dans une même classe
de gestes et d’actions. Enfin, les gestes considérés (au contraire des actions) étant re-
lativement courts en temps d’exécution, les séquences d’images correspondantes (et
donc les trajectoires correspondantes) peuvent être de durée très réduite. La méthode
proposée devra donc être capable de traiter efficacement des ensembles de données
de “faibles” tailles, pour, par exemple, des tâches de clustering de gestes. Enfin, tous
les paramètres de la méthode devront pouvoir être automatiquement fixés.

Dans la section suivante, nous introduisons la méthode développée pour la recon-
naissance de gestes 3D à l’aide des trajectoires de différentes parties du corps.
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A.1 Reconnaissance de gestes 3D “courts” à l’aide des interac-
tions entre parties du corps humain

Les gestes, au contraire des actions qui seront traitées dans la section suivante,
correspondent à des mouvements généralement assez courts effectués avec la partie
supérieure du corps. Les gestes traités sont des gestes réalisés par des acteurs filmés
par plusieurs caméras. Le mouvement 3D de certaines parties du corps (les mains, la
tête ainsi que le torse) ont été reconstruits. Nous avons ainsi à disposition les trajec-
toires 3D pour la reconnaissance, supervisée ou non, de gestes. Les gestes qui peuvent
correspondre à des mouvements de nages ou d’applaudissements par exemple, sont
de durée courtes, appréhendés en moyenne par quelques dizaines d’observations (une
par image) seulement.

Nous allons tout d’abord décrire la représentation des gestes que nous avons défi-
nies. Elle prend en compte les interactions entre les trajectoires 3D observées. Ensuite,
nous décrirons l’utilisation faite des MMCQ (voir section 5.1.1), selon une approche
“parallèle”. Ils seront dénommés MMCQ Pa. Nous les avons exploités pour la recon-
naissance et le clustering de gestes manuels “courts”. Les trajectoires qui sont prises en
compte dans cette section correspondent aux coordonnées successives des centres des
éléments du corps humain suivis et reconstruits en 3D à l’aide de plusieurs caméras
(voir plus précisément dans les expérimentations exposées dans le chapitre suivant).

A.1.1 Représentation de gestes 3D à l’aide d’interactions entre parties du
corps humain

Nous introduisons dans ce paragraphe la représentation retenue des interactions
entre les trajectoires exprimant les gestes étudiés. Le mouvement d’une partie du corps
humain (i.e., les mains, le torse ou la tête) est décrit par une trajectoire 3D correspon-
dant aux positions successives de cette entité dans l’espace. Pour une vidéo contenant
n images, nous avons la trajectoire T = {(x1, y1, z1), .., (xn, yn, zn)}.

Afin d’obtenir la représentation désirée, cinq éléments de caractérisation sont consi-
dérées (voir figure A.1). Il s’agit de :

- la distance entre les deux mains, notée dGD,
- les distances entre la tête et respectivement les mains gauche et droite et la tête,

notées dTG et dTD,
- les angles entre le corps et respectivement les bras gauche et droit, notés θCG et

θCD.
Ces cinq variables forment une représentation adaptée, en termes de distances et

d’angles, de gestes 3D. Elles exploitent les interactions entre les trajectoires des quatre
membres.
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Les distances introduites sont formulées par les distances euclidiennes en 3D, i.e. la
distance entre deux pointsA etB, de coordonnées respectives {xA, yA, zA} et {xB, yB, zB} :

dAB =
√

(xA − xB)2 + (yA − yB)2 + (zA − zB)2.

Les angles utilisés dans cette représentation entre le corps (dont la direction est
donnée par le vecteur

−→
TB) et les mains gauche et droite, de direction respective

−→
TG et

−−→
TD, notés respectivement θCG et θCD, sont donnés par :

θCG = arccos(
−→
TB.

−→
TG

|TB|.|TG|
) et θCD = arccos(

−→
TB.

−−→
TD

|TB|.|TD|
)

FIG. A.1 – Les cinq variables considérées pour la représentation de gestes à l’aide des
interactions entre les mains, le torse et la tête.

Finalement, les gestes seront représentés par les valeurs centrées et normalisées
des cinq variables présentées ci-dessus, i.e.,

d̃GD =
dGD − dmean

GD

dmean
GD + C

, d̃TG =
dTG − dmean

TG

dmean
TG + C

, d̃TD =
dTD − dmean

TD

dmean
TD + C

et
θ̃CG =

θCG − θmean
CG

θmean
CG + C

, θ̃CD =
θCD − θmean

CD

θmean
CD + C
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où les valeurs moyennes sont calculées pour chacun des gestes sur leur durée, et C
une constante permettant d’éviter des valeurs nulles aux dénominateur.

Cette modélisation permet d’obtenir l’invariance désirée aux possibles variabilités
d’amplitude des gestes (à l’aide des opérations de centrage et de normalisation). Cette
variabilité dans les amplitudes des gestes observés apparaît du fait de la diversité
d’effectuer un geste (deux acteurs effectuant un geste de nage ne le ferons pas néces-
sairement avec la même amplitude), ainsi que des différences physiologiques (i.e., les
différences de taille) entre acteurs. De plus, cette représentation est directement inva-
riante aux transformations, dans l’espace, de translations, de rotations (propriétés des
distances relatives ainsi que des angles relatifs), sans nécessiter de recalage dans l’es-
pace.

A notre connaissance, une seule méthode a été proposée pour la reconnaissance
de gestes manuels à partir du suivi 3D des mains, de la tête et du torse, par Just et al.
[Just 04], dans laquelle les vecteurs de représentation sont composés par, notamment,
les valeurs des coordonnées spatiales des mains. Ainsi, cette représentation n’est pas
invariante aux transformations spatiales considérées. Pour comparer des gestes en uti-
lisant une telle méthode, il est alors requis que les acteurs se trouvent placés de la
même façon, au même endroit, avec la même orientation (le facteur d’échelle restant
alors un problème quant aux différences de tailles des acteurs). Ces questions peuvent
néanmoins être gérées par des recalages préalables. Cependant, le recalage en rotation
ne paraît pas aisé, alors que notre représentation permet de satisfaire directement aux
invariances souhaitées.

Les vecteurs de caractérisation des gestes sont donc les cinq vecteurs contenant les
valeurs successives des cinq variables. Par exemple, le vecteur de caractérisation cor-
respondant à la valeur d̃GD pour un geste Gk (geste d’index k composé de nk images)
sera :

V k
GD = [d̃k

GD,1, d̃
k
GD,2, ..., d̃

k
GD,nk−1, d̃

k
GD,nk

].

A.1.2 Modélisation et comparaison de gestes 3D par MMCQ Pa

Nous allons exploiter les MMCQ, et plus particulièrement les MMCQ parallèles
pour la modélisation et la reconnaissance de gestes. En effet, les gestes sont caracté-
risés par un faible nombre d’observations. Dans les expérimentations faites dans le
chapitre suivant, la taille moyenne des trajectoires associées à chaque geste est de 25
valeurs. Nous pourrons ensuite les comparer aux MMC/MMG Pa afin de mettre en
valeur les propriétés des MMCQ Pa pour le traitement d’ensembles réduits de don-
nées.
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A.1.2.1 Modélisation de gestes 3D par MMCQ Pa

Dans cette section, nous proposons une extension des MMCQ, appelée MMCQ
Pa pour MMCQ parallèles. Elle correspond à l’adaptation de la modélisation MMC
Pa au MMCQ. La modélisation MMC Pa a été proposée et développée par Bourlard
[Bourlard 97] pour la reconnaissance de parole puis utilisée notamment par Vogler et
Metaxas ([Vogler01] pour la reconnaissance du langage des signes dans des vidéos.
L’idée, simple, est de modéliser chaque source d’observations associée à une action
par une modélisation indépendante. En effet, plutôt que de modéliser les observations
de toutes les sources en un schéma unique, comme peuvent le faire les MMC facto-
riels [Ghahramani 97], modélisations dont les procédures d’apprentissage de type EM
peuvent s’avérer très coûteuse, l’idée est ici de poser une hypothèse d’indépendance
entre sources d’observations afin de modéliser chacune de ces sources séparément
(voir section 1.3.4).

L’hypothèse faite pour les MMCQ Pa est simplement que l’ensemble des signaux
considérés évoluent de façon synchrone et indépendante. Ainsi, considérons les cal-
culs de maximum de vraisemblance d’un MMCQ Pa,

max
Q1,...,QC

{logP (Q1, . . . , QC , O1, . . . , OC |λ1, . . . , λC)},

où Qi est la séquence d’état associée au signal i, ayant pour séquence d’observations
estOi et le MMCQ associé est décrit par λi. L’hypothèse d’indépendance des processus
donne

max
Q1,...,QC

{logP (Q1, . . . , QC , O1, . . . , OC |λ1, . . . , λC)} = max
Q1,...,QC

{
C∑

i=1

logP (Qi, Oi|λi)

}
.

Ainsi, nous avons recours à un MMCQ Pa permettant de modéliser chacune des
cinq sources d’observations, i.e., les vecteurs de caractérisation de gestes V k

GD, V k
TG,

V k
TD, V k

CD et V k
CD.

A.1.2.2 Comparaison de gestes 3D par MMCQ Pa

Afin de comparer deux gestes, une mesure de similarité doit être définie entre les
MMCQ Pa introduits précédemment. Pour cela, la distance croisée Dc entre MMCQ
définie en section 5.1.3 est ici retenue. La distance permettant la comparaison de gestes
est alors, suite à l’hypothèse d’indépendance entre les cinq vecteurs de caractérisation,
la somme des distances Dc entre MMCQ respectifs composant les MMCQ Pa. Nous
pouvons ainsi comparer deux gestes Gi et Gj par la distance définie ci-dessous :

Dgest(Gi, Gj) =
5∑

l=1

Dl
c(λ

l
i, λ

l
j),
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où l correspond à l’index décrivant les cinq variables utilisées pour la représenta-
tion de gestes (i.e., d̃GD, d̃TG, d̃TD, θ̃CG et θ̃CD), les λl

i correspondent aux paramètres
(A,B,Π) des MMCQ associés à ces mêmes variables pour le geste i.

A.1.2.3 Choix du nombre d’état des MMCQ Pa

Le choix automatique du nombre d’état exploitée pour les MMCQ est également
utilisé pour les MMCQ Pa. La méthode de sélection du nombre d’état décrite en sec-
tion 5.1.2 est ainsi appliquée à tout les MMCQ composant l’ensemble des MMCQ Pa.
Un nombre d’état unique est donc considéré pour tout les MMCQ respectifs compo-
sant les MMCQ Pa.

A.1.3 Reconnaissance de gestes 3D par MMCPa

Nous présentons maintenant les tâches de reconnaissance de gestes mises en place.
Celles-ci s’appuie sur la distances entre gestes Dgest.

A.1.3.1 Reconnaissance supervisée de gestes 3D par MMCQ Pa

La reconnaissance supervisée de gestes 3D à l’aide des trajectoires de parties du
corps humain est menée de manière similaire à la reconnaissance d’évènements dans
des vidéos présentée en section 5.2.1.1, en utilisant les MMCQ Pa en lieu et place des
MMCQ. Chaque classe de gestes est représentée par l’ensemble des MMCQ Pa as-
sociés aux gestes utilisés pour l’apprentissage de cette classe. La reconnaissance de
gestes s’effectue à l’aide d’une méthode d’agrégation par lien moyen, i.e., en calculant
la moyenne des distances entre le geste Gk et toutes les gestes Gl de la classe Ci par :

Dlm(Gk, Ci) =

∑
Gl∈Ci

Dist(Gk, Gl)
#Ci

.

A.1.3.2 Clustering de gestes 3D par MMCQ Pa

Le clustering de gestes est effectué par une méthode de classification ascendante
hiérarchique. Chaque geste représentant initialement une classe, la distance entre deux
classes Ci et Cj de gestes est définie, à l’aide d’une méthode d’agrégation par lien
moyen, par :

Dlm(Ci, Cj) =

∑
Gk∈Ci,Gl∈Cj

Dist(Gk, Gl)

#Ci#Cj
.

A.1.4 Tests effectués et résultats obtenus

Des bases de données, disponibles en ligne, de gestes [Interactplay] et d’actions
[MoCapDATA] ont été utilisées pour tester les méthodes proposées de reconnaissance
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de mouvement à partir des interactions entre trajectoires de différentes parties du
corps. Il s’agit de classification et de clustering de gestes et d’actions 3D.

À notre connaissance, une seule méthode a été jusqu’à présent proposée [Just 04]
pour la reconnaissance de gestes à partir des trajectoires 3D de membres du corps
humain. La méthode développée dans [Just 04] s’appuie sur des descripteurs compre-
nant les coordonnées spatiales des membres suivis. Elle requiert que les actions soient
effectuées aux mêmes positions et orientations dans le repère 3D. Afin d’avoir une
méthode invariante aux translations et aux rotations dans le repère 3D, une opéra-
tion de recalage doit être effectuée. Cette dernière peut conduire à des imprécisions
pour les tâches de reconnaissance considérées. La méthode que nous avons définie
en section A, utilisant les interactions entre trajectoires, permet d’assurer directement
l’invariance aux translations et aux rotations.

De plus, dans la méthode proposée dans [Just 04], les trajectoires des personnes
gauchères ont été symétriquement transformées afin d’avoir les caractéristiques de
personnes droitières. Notre méthode traite chaque geste de façon indépendante, per-
mettant ainsi, comme nous le verrons dans la section A.1.4.2, de détecter les mou-
vements de gaucher comme formant à une classe particulière de “gaucher effectuant
tel geste” ou bien (selon la définition des classes d’apprentissage) de reconnaître des
gestes donnés, qu’ils soient effectués par un gaucher ou un droitier. La méthode [Just 04],
dans laquelle un ensemble de gestes doit être utilisé pour l’entraînement des MMC
E/S associés aux classes de gestes, ne peut appréhender qu’une tâche de classifica-
tion. Par contre, notre méthode peut s’appliquer à une reconnaissance non-supervisée
(ou clustering) d’un ensemble de gestes (voir section A.1.4.2).

A.1.4.1 Description des données utilisées

Afin de tester notre méthode pour la reconnaissance de gestes 3D, nous avons
utilisé une base de données ([Interactplay]) de trajectoires 3D reconstruites dans des
vidéos représentant des acteurs qui effectuent des gestes. Les trajectoires 3D ont été
reconstruites à l’aide de deux caméras et d’une procédure de suivi de régions 3D, de
formes ellipsoïdes (les détails de la méthode de suivi de régions 3D peuvent être trou-
vés dans [Bernier01]). Les trajectoires mises à disposition sont extraites du suivi en
considérant les centres de ces ellipsoïdes.

Pour tester la méthode proposée, nous avons exploité six classes de trajectoires 3D
fournies par la base de données. Ces six classes de gestes sont les suivantes :

- mouvement de nage (illustrée dans la figure A.2),
- mouvement de vol, i.e., de battements d’ailes,
- applaudir,
- pointer du doigt,
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- mouvement, de la main, de négation,
- mouvement, de la main, d’au revoir.

Il est à noter que trois des six classes correspondent à des gestes mono-manuels
(i.e., les trois dernières classes parmi les six présentées) alors que les trois autres classes
sont des gestes effectués avec les deux mains.

La figure A.2 présente un ensemble d’images extraites d’une vidéo filmant un ac-
teur effectuant un geste de la classe “nage”. Comme on peut le voir sur ces images, les
acteurs portent des gants de différentes couleurs permettant d’aider la procédure de
suivi et de reconstruction 3D.

FIG. A.2 – Images appartenant à un geste de “nage” (à lire de gauche à droite et de
haut en bas).

Pour chacune de ces classes de gestes, la base de données fournit les trajectoires
reconstruites en 3D des mains, de la tête ainsi que du torse que nous avons exploitées
pour tester les méthodes de classification et de clustering proposées en section A.1.
Pour chaque classe de gestes mise à disposition, une vingtaine d’acteurs ont effectué
les actions, lors de 5 session différentes. À chacune de ces sessions, les acteurs ont réa-



Résultats de reconnaissance de gestes 3D par MMCQ Pa 195

lisé 10 fois le même geste de sorte que la base de données met à disposition environ
1000 ensembles de 5 trajectoires (un ensemble par geste) par classes de geste.

La méthode que nous avons proposée en section A.1, au contraire de [Just 04] qui
entraîne un MMC E/S par classe de gestes, compare les gestes un à un. Cela est en ef-
fet nécessaire afin d’envisager les tâches de clustering de gestes. Néanmoins, les gestes
étant comparés de façon individuelle, il est important afin de ne pas introduire de biais
dans les résultats présentés, de considérer un seul geste par acteur. En effet, nous sou-
haitons mettre en valeur les propriétés d’invariance à la diversité possible dans la réa-
lisation un geste. Ainsi, comme nous l’avons souligné dans la section A, nous visons
une méthode indépendante des personnes effectuant les actions, c’est-à-dire devant
être invariante aux différences de taille pouvant exister entre les acteurs ainsi qu’aux
variations d’amplitude pouvant apparaître dans une même classe de gestes.

Nous avons, pour ces raisons, construit deux ensembles distincts de gestes qui se-
ront utilisés dans la suite de cette section, chacun composé de 120 actions. Chacun de
ces deux ensembles de gestes contient un nombre égal (i.e., 20 gestes) de gestes pour
chacune des six classe d’actions présentées ci-dessus. Dans chaque classe de chaque
ensemble de trajectoires considérées, chaque action a été exécutée par un acteur diffé-
rent.

Deux ensembles de tests ont été construits afin d’avoir une validation des mé-
thodes de reconnaissance de gestes. Les méthodes proposées ont été testées séparé-
ment sur chacun de ces deux ensembles. Les résultats de classification et de clustering
correspondent aux moyennes des résultats obtenus sur ces deux ensembles.

Il est enfin important de souligner que les séquences de coordonnées 3D exploitées
sont de tailles réduites. En effet, la moyenne de la taille des trajectoires exploitées sur
les 240 gestes (1200 trajectoires) et de 25 points.

A.1.4.2 Résultats de reconnaissance de gestes 3D par MMCQ Pa

Les résultats de la méthode de classification et de clustering de gestes 3D par
MMCQ Pa développée sen section A.1.3 sont ici testées.

• Classification de gestes 3D par MMCQ Pa

Pour tester les performances de la méthode MMC Pa pour la classification de
gestes 3D, une validation croisée “leave-one-out”a été exploitée [Hastie01]. Soit un
ensemble de classes de gestes comprenant n gestes, les classes d’appartenances de ces
gestes étant connues a priori. La classification d’un geste test s’effectue en utilisant les
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n− 1 trajectoires restantes pour l’apprentissage des classes de gestes. La même procé-
dure est effectuée pour l’ensemble des n gestes. Le résultat de classification présenté
correspond alors au pourcentage de gestes classé dans sa classe d’appartenance ini-
tiale.

Le taux de reconnaissance moyen, sur les deux ensembles de gestes utilisé, de la
méthode de classification de gestes par MMCQ Pa par validation croisée “leave-one-
out” est de 97.5%.

Ainsi, le résultat de classification obtenu montre l’efficacité de la méthode par
MMCQ Pa lorsqu’il s’agit de comparer des gestes de tailles réduites.

• Clustering de gestes manuels 3D par MMCQ Pa

Le clustering de gestes manuels a été abordé, avec notre méthode utilisant les
MMCQ Pa. Les résultats présentés sont les résultats optimaux de clustering, i.e., les
résultats les plus intéressants parmi des partitions obtenues pour différentes valeurs
du nombre de cluster désiré a priori. En appliquant une telle méthode, neuf clusters
d’intérêt ont pu être exhibés, à la place des six clusters attendus, pour chacun des deux
ensembles de 120 gestes.

En effet, trois des six classes de gestes correspondent à des gestes mono-manuels
(i.e., ici, les classes “pointer”, “mouvement de négation” et “mouvement d’au revoir”)
alors que les trois autres classes (i.e., les classes “nage”, “vol” et “applaudissement”).
Les classes composée de gestes mono-manuels étant composées d’acteurs gauchers et
droitiers, le clustering opéré a divisé ces classes en deux clusters, un cluster pour les
gauchers et un autre pour les droitiers effectuant ces gestes mono-manuels, les classes
de gestes bi-manuels n’étant elles pas concernées par ce phénomène.

Ainsi, nous avons obtenu un clustering des deux ensembles de 120 gestes composé
des neuf classes suivantes :

- mouvement de nage,
- mouvement de vol,
- applaudir,
- pointer du doigt, effectué par un droitier,
- mouvement de négation, effectué par un droitier,
- mouvement d’au revoir, effectué par un droitier,
- pointer du doigt, effectué par un gaucher,
- mouvement de négation, effectué par un gaucher,
- mouvement d’au revoir, effectué par un gaucher.
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En considérant ces neuf classes, le résultat de clustering correct, en calculant la
moyenne des résultats obtenu sur les deux ensembles de 120 gestes, atteint 89.2%.
Ce résultat a été obtenu en fixant, pour la classification hiérarchique ascendante, le
nombre de clusters désiré à 9. Ces résultats montre que les MMCQ Pa sont efficaces
pour le clustering de gestes caractérisé par des trajectoires de tailles réduites.

A.1.4.3 Temps de calcul

Le calcul entre gestes à l’aide de la méthode MMCQ Pa est réduit. Par exemple, le
temps moyen pour le calcul de la distance Dgest entre deux gestes 3D de 25 coordon-
nées chacun, avec un PC standard, est de l’ordre de 0.1 seconde. Ce temps de calcul
comprend le calcul du nombre d’état des MMCQ Pa, de leurs paramètres ainsi que de
leur comparaison.

A.1.5 Conclusion

Nous avons pu mettre en valeur la pertinence de la prise en compte des inter-
actions entre parties du corps humain pour la reconnaissance de gestes. En effet, les
interactions entre les mains, le torse et la tête, exprimées au travers de distances et
d’angles, ont permis d’obtenir des résultats de classification et de clustering intéres-
sants. Les gestes, correspondant à des mouvements de la partie supérieure du corps,
sont de faibles durées (la taille moyenne de trajectoires associées à ces gestes est de 25
points). Nous ainsi pu mettre en valeur les propriétés des MMCQ Pa pour la modéli-
sation des interactions entre trajectoires de tailles réduites.

A.2 Reconnaissance d’actions 3D par la prise en compte d’in-
teractions entre membres du corps

Le but de cette section est de décrire une méthode de reconnaissance (supervisée
ou non) d’actions. A la différence de la section précédente, les actions (et non plus les
gestes) correspondent à des mouvements de l’ensemble du corps, et non pas seule-
ment de la partie supérieure du corps humain. Ainsi, les actions sont portées par les
mouvements de certaines parties du corps humain, chacun étant décrit par une tra-
jectoire 3D correspondant aux positions successives dans l’espace. Les actions traitées
pourront ainsi être des actions impliquant les membres inférieurs du corps humain,
i.e., des actions de marche, de saut, de course. . . De plus, les actions exploitées dans
cette section étant de durée conséquente, les modélisations de type MMC/MMG pour-
ront être exploitées, et plus particulièrement les MMC/MMG Pa (voir section 1.3.4).

Pour cette tâche de reconnaissance d’actions par analyse de trajectoires 3D, des
données obtenues à l’aide d’outils de capture de mouvements ont été utilisées. La base
de données correspondante peut être téléchargée [MoCapDATA] ; elle est associée à
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FIG. A.3 – Présentation des trajectoires obtenues par capture de mouvement, pour
trois exemples de la classe d’action “marche”, dans l’espace 4D (3D plus le temps).

l’article de Ali et al. [Ali 07]). La figure A.3, tirée de [Ali 07], présente un ensemble de
trajectoires 3D associées aux différentes parties du corps. Le corps est décrit par 17
points, comme montré à la figure A.4. Ils correspondent aux genoux, aux coudes, à la
tête... et ont été obtenus par un dispositif de capture de mouvements.

FIG. A.4 – Ensemble de 17 points représentant le corps dont les positions sont obtenues
au cours du temps par un dispositif de capture de mouvement. Trois angles de vue
sont donnés.

La première partie de cette section introduit la représentation des trajectoires 3D de
parties du corps humain. La seconde partie sera dédiée à l’utilisation de MMC/MMG
Pa pour la reconnaissance et le clustering d’actions.

A.2.1 Représentation d’actions 3D à l’aide d’interactions entre parties du
corps humain

Nous avons opté pour une caractérisation des actions à l’aide des interactions entre
parties du corps humain représentée par six variables :

- la distance entre les deux mains dm,
- la distance entre les deux pieds dp,
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- les angles, dans le plan de profil, entre le corps et les jambes gauche et droite,
notés θJG et θJD (voir figure A.5).

- les angles, dans le plan de profil, entre le corps et les bras gauche et droit, notés
θBG et θBD (voir figure A.5).

Le plan de profil est le plan vertical au segment définit entre les deux épaules. Le
corps a, lui, une orientation définie par le segment entre les deux points du ventre et
du cou. Les jambes gauche et droite ont des directions données par les segments entre
le ventre et les pieds correspondant. Enfin, les bras gauche et droit ont des directions
données par le segment entre les épaules et les mains correspondantes. De plus, les
formules des distances et des angles utilisés sont de la même forme que celle définies
en section A.1.1.

FIG. A.5 – Gauche : Vue des points définissant le corps humain, ainsi que leur liaisons,
dans le plan de profil. Droite : illustration, dans le plan de profil, des angles θJD et
θBD.

Les actions seront caractérisées par les valeurs centrées et normalisées des six va-
riables définies, i.e.,

d̃m =
dm − dmean

m

dmean
m

, d̃p =
dp − dmean

p

dmean
p

,

θ̃JG =
θJG − θmean

JG

θmean
JG

, θ̃JD =
θJD − θmean

JD

θmean
JD

,

et
θ̃BG =

θBG − θmean
BG

θmean
BG

, θ̃BD =
θBD − θmean

BD

θmean
BD

,

où les valeurs moyennes sont calculées pour chacune des actions.
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Cette modélisation permet, d’assurer l’invariance aux possibles variabilités d’am-
plitude des actions, variabilité apparaissant du fait de la diversité possibles dans la
réalisation d’une action ainsi que des différences physiologiques entre acteurs. De
plus, cette représentation est invariante aux transformations, dans l’espace, de trans-
lations, de rotations (propriétés des distances relatives ainsi que des angles relatifs),
sans besoin de recalage dans l’espace.

Les vecteurs caractérisant les actions sont les six vecteurs contenant les valeurs
successives des six variables de représentation. Par exemple, le vecteur de caractérisa-
tion correspondant à la valeur d̃JD pour une action Ak (action d’index k composée de
nk images) sera :

V k
JD = [d̃k

JD,1, d̃
k
JD,2, ..., d̃

k
JD,nk−1, d̃

k
JD,nk

].

A.2.2 Modélisation et comparaison d’actions 3D par MMC/MMG Paral-
lèles

Les modélisations et comparaisons d’actions 3D sont modélisées à l’aide de MMC-
/MMG Pa (voir section 1.3.4). En effet, contrairement aux gestes considérés en section
précédente, les actions sont cette fois composées de plusieurs centaines d’observa-
tions. Cela permet d’estimer de façon fiable les paramètres des MMG pour la caracté-
risation d’actions. Ainsi, un MMC/MMG est défini pour chacune des six variables de
représentation, et ce pour chacune des actions observées (de façon analogue à ce qui a
été fait en section A.1.1). On pourra ensuite comparer cette approche aux MMCQ Pa
(section A.1).

La méthode d’estimation ICL (voir section 2.3) est utilisée pour choisir les nombre
d’états des composantes MMC/MMG du MMC/MMC Pa.

• Comparaison d’actions 3D par MMC/MMG Pa

Afin de comparer deux actions, une mesure de similarité doit être définie entre
les MMC/MMG Pa. Pour cela, nous avons recours à la distance croisée de Rabiner
Dc entre MMC/MMG, définie en section 5.1.3. Nous faisons à nouveau l’hypothèse
d’indépendance entre les six variables de caractérisation. La distance utilisée est ainsi
la somme des distances entre les MMC/MMG respectifs composant le MMC/MMG
Pa. La distance entre deux actions Ai et Aj est donc définie par :

Dact(Ai, Aj) =
6∑

l=1

Dl
s(λ

l
i, λ

l
j),
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où l correspond à un index décrivant les six variables utilisées pour la représentation
d’actions, et λl

i correspond aux paramètres (A,B,Π) du MMCQ associé à la variable
d’index l pour l’action i.

• Reconnaissance supervisée et clustering d’actions 3D par MMC/MMG Pa

Nous avons effectué la reconnaissance supervisée et non-supervisée d’actions 3D,
à l’aide de trajectoires de parties du corps humain, modélisées par des MMC/MMG
Pa de manière similaire aux reconnaissances supervisées et non-supervisées de gestes
(section A.1.2), en exploitant cette fois la distance entre actions Dact.

A.2.3 Tests effectués et résultats obtenus

Nous allons appréhender maintenant une tâche de reconnaissance d’actions par
analyse de trajectoires 3D. Pour cela, nous avons recours aux données issues de cap-
ture de mouvements disponibles en ligne [MoCapDATA]. Cette base de données a été
introduite dans l’article de Ali et al. [Ali 07]). Nous pourrons ainsi comparer nos ré-
sultats aux leurs. La figure A.6, tirée de [Ali 07], présente les différentes classes que
comprend la base de données. Les observations sont formées de séquences de coor-
données 3D, associées aux différentes parties du corps. Le corps est représenté par
17 points (figure A.4), placés aux genoux, aux coudes, à la tête... Ils sont obtenus par
un dispositif de capture de mouvements. Les données disponibles contiennent cinq
classes d’actions : “danse”, “marche”, “course”, “saut” et “s’asseoir”.

FIG. A.6 – Présentation d’exemples d’actions appartenant aux cinq classes, obtenus
par capture de mouvement. Les trajectoires de cinq points sont tracées pour chaque
action.

Tests non terminés.

Les résultats en cours de réalisation, sur la base de données de trajectoires issues de
capture de mouvement (correspondant à la section A.2.3), permettront la comparaison
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avec d’autres méthodes et notamment avec la méthode proposée par Ali et al. [Ali 07]
pour la reconnaissance d’actions.

A.3 Extension de la méthode MCSM à la segmentation et la
reconnaissance d’actions

Une extension naturelle et immédiate des modélisations proposées dans le cha-
pitre 7 pour la segmentation de vidéos de sport consiste à modéliser des enchaîne-
ments, ou séquence, d’actions (par exemple, les actions 3D traitées en section A.2).
Soit un ensemble de classes d’actions, chacune représentée par un ensemble de trajec-
toires. Soit également une séquence correspondant à un enchaînement d’actions 3D,
chacune de ces actions appartenant aux classes d’actions connues. Le but est non plus
seulement de reconnaître une action (tâche de reconnaissance, supervisée ou non),
mais de reconnaître les actions ainsi que leur enchaînement. Peu de travaux se sont,
jusqu’à aujourd’hui, penchés sur de tels problèmes combinant classification d’actions
et reconnaissance de transitions entre actions [Morency 07].

Les caractérisations et modélisations des actions développées dans la section A.2
sont également utilisées, i.e., les valeurs d̃m, d̃p, θ̃JG, θ̃JD, θ̃BG et θ̃BD. La différence est
que les (six) MMC/MMG Pa, pour chaque classe d’actions, sont appris à l’aide de l’en-
semble des actions d’une même classe, contrairement aux MMC/MMG Pa utilisés en
section A.2 qui appréhendaient une unique action.

De plus, les MCSM utilisés pour la segmentation de vidéos de sport sont ici réutili-
sés, les états S′i étant décrits par les six MMG/MMC Pa associés à chacune des classes
d’actions. Chacun des états S′i correspond alors non plus à une phase d’activité de
sport, mais à un classe d’action connues et apprises. La segmentation temporelle est
alors obtenue, de manière similaire aux segmentations de vidéos de sport, à l’aide
d’un algorithme de Viterbi pour MCSM.

Tests non terminés.

A.4 Conclusion

Les tâches de reconnaissance d’actions et de gestes 3D ont été traitées à l’aide de
modélisations markoviennes parallèles, en considérant aussi bien des MMCQ Pa pour
le traitement d’ensembles de données de faibles tailles que les MMC/MMG Pa. Des
résultats intéressants et encourageants ont été obtenus pour la classification et le clus-
tering de gestes 3D à l’aide des interactions entre parties du corps humain. Une ex-
tension de la méthode MCSM pour la segmentation et la reconnaissance d’actions a
également été proposée.
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De plus, des résultats, en cours de réalisation, de comparaison entre MMCQ et
MMC/MMG pour la classification de gestes (ensembles de données de faibles tailles)
et d’actions (ensembles de données de tailles conséquentes) devrait permettre, en plus
des résultats déjà obtenus dans la partie II, de valider l’utilisation des MMCQ pour
des ensembles de données de faibles tailles et des MMC/MMG pour des ensembles
de grandes tailles.
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Annexe B

Algorithmes de Viterbi,
forward-backward, et de
Baum-Welsh pour les modèles de
Markov cachés

“Ayant rompu le lien filial qui nous rattachait à l’humanité, nous vivons. À l’estimation des
hommes, nous vivons heureux ; il est vrai que nous avons su dépasser les puissances,

insurmontables pour eux, de l’égoïsme, de la cruauté et de la colère ; nous vivons de toute
façon une vie différente. [...] Aux humains de l’ancienne race, notre monde fait l’effet d’un
paradis. Il nous arrive d’ailleurs parfois de nous qualifier nous-mêmes - sur un mode, il est

vrai, légèrement humoristique - de ce nom de « dieux » qui les avait tant fait rêver. [...]
l’ambition ultime de cet ouvrage est de saluer cette espèce infortunée et courageuse qui nous a

créés. Cette espèce douloureuse et vile, à peine différente du singe, qui portait cependant en
elle tant d’aspirations nobles. Cette espèce torturée, contradictoire, individualiste et

querelleuse, d’un égoïsme illimité, parfois capable d’explosions de violence inouïes, mais qui
ne cessa jamais pourtant de croire à la bonté et à l’amour. Cette espèce aussi, qui, pour la

première fois de l’histoire du monde, sut envisager la possibilité de son propre dépassement ; et
qui, quelques années plus tard, sut mettre ce dépassement en pratique. [...]

Ce livre est dédiée à l’homme.”

Michel Houellebecq - Les particules élémentaires
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Nous traitons, dans ces annexes, de l’utilisation d’un MMC pour les problèmes
suivants :

- la reconnaissance d’une séquence : étant donné une suite d’observations y1:T et
un MMC, quelle est la séquence d’états s1:T sous-jacente la plus probable,

- la probabilité d’observation d’une séquence : étant donné une suite d’obser-
vations y1:T et un MMC, quelle est la probabilité que cet automate ait engendré la
séquence d’observations y1:T ,

- l’apprentissage : étant donné une suite d’observations y1:T , comment définir un
MMC (au travers de ses paramètres) maximisant la probabilité d’observation de y1:T

(i.e., p(y1:t|λ)).

Nous décrivons maintenant les algorithmes permettant de résoudre ces trois pro-
blématiques.

B.1 Reconnaissance d’une séquence et algorithme de Viterbi

Soit une séquence d’observations y1:T = (y1, ..., yT ). Connaissant les paramètres
d’un MMC, le but de l’algorithme de Viterbi est de trouver la séquence d’états s1:T
sous-jacente la plus probable.

On considère, à l’instant t, la valeur rt(m) définie par :

rt(m) = max p(s1, . . . , st−1, st = m, y1, . . . , yt).

L’algorithme de Viterbi calcule cette valeur sur l’ensemble des séquences [s1, . . . , st−1]
d’états possibles de la façon suivante :

◦ Initialisation :
A l’instant t = 1,

r1(m) = π(m)bm(y1).

◦ Récurrence :
Connaissant rt−1(m) pour les M états, on a :

rt(m′) = max
m

rt−1(m)amm′bm(yt).

Ainsi, pour chacun des états m′, on calcule rt(m′) et on garde en mémoire un
prédécesseur qt(m′) défini par (Fig. B.1) :

qt(m′) = arg max
m

rt−1(m)amm′bm′(yt).
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FIG. B.1 – Phase de récurrence de l’algorithme de Viterbi.

◦ Finalisation : Soit T la longueur de la séquence, qt(m) la fonction permettant d’ob-
tenir le prédécesseur d’un état m à un instant t. L’état sT à l’instant T est l’état m
pour lequel rT (m) est le plus grand.

La séquence d’états s1:T sous-jacente la plus probable est alors obtenue de façon
récursive par rétropropagation (voir figure B.2) :

st = qt(st+1),∀t = T − 1, . . . , 1.

FIG. B.2 – Phase de finalisation de l’algorithme de Viterbi.
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B.2 Probabilité d’observation d’une séquence et algorithme
forward-backward

Le but de cette section est de présenter les méthodes de calcul de la probabilité
d’observation d’une séquence associée à un MMC, i.e., étant donné une suite d’ob-
servations y1:T et un MMC, quelle est la probabilité que ce modèle ait engendré la
séquence d’observations y1:T .

Un premier algorithme à considérer est le suivant :
soit s1:T = (s1, ..., sT ) une suite d’états et y1:T = (y1, ..., yT ) une suite d’observa-

tions. Avec l’hypothèse d’indépendance des observations, on a

p(y1:T |s1:T , λ) =
T∏

t=1

p(yt|st, λ)

= bs1(y1)bs2(y2) . . . bsT (yT ).

De plus, la probabilité associée à une séquence d’états donnée s1:T = (s1, ..., sT )
est définie par

p(s1:T |λ) = πs1as1s2as2s3 . . . asT−1sT .

Enfin, on a
p(y1:T , s1:T |λ) = p(y1:T |s1:T , λ)p(s1:T |λ). (B.1)

Le calcul de la probabilité d’observation d’une séquence à un MMC se fait alors en
énumérant les séquences d’états possibles s1:T et en sommant les probabilités décrites
dans l’équation B.1 :

p(y1:T |λ) =
∑
s1:T

p(y1:T , s1:T |λ)

=
∑
s1:T

p(y1:T |s1:T , λ)p(s1:T |λ).

Néanmoins, cette procédure s’avère trés coûteuse en termes de temps de calcul,
et s’effectue en O(TMT ) opérations ([Rabiner 89]), ce qui rend en pratique cet algo-
rithme de calcul inutilisable.

Un second algorithme est alors à prendre en compte et s’appuie sur la valeur αt(i),
appelée variable forward, et définie par (Fig. B.3) :

αt(i) = p(y1:t, st = i|λ).
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La variable forward αt(i) est la probabilité d’observer la séquence partielle y1:t pour
l’état st = i, conditionnellement à λ.

L’algorithme de calcul des αt(i) est le suivant :

◦ Initialisation :

α1(i) = πibi(y1).

◦ Récurrence :

αt+1(j) =
[ M∑

i=1

αt(i)aij

]
bj(yt+1)

◦ Finalisation :

p(y1:T |λ) =
M∑
i=1

αT (i).

La complexité de cet algorithme, plus faible que celle du premier algorithme pré-
senté, est de O(M2T ) opérations ([Rabiner 89]), ce qui le rend utilisable, et ce quelle
que soit la taille des séquences observées.

FIG. B.3 – Calcul de la variable forward.

Une seconde variable, appelée variable backward et notée βt(i), est définie par (Fig.
B.4) :

βt(i) = p(yt+1,T |st = i, λ).
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La variable backward βt(i) est la probabilité d’observer la séquence partielle yt+1,T

sachant que l’état st = i. Nous décrivons ici cette variable car elle nous servira, en com-
binaison avec la variable forward αt(i), dans la section suivante pour la présentation
de l’algorithme de Baum-Welch pour l’apprentissage des paramètres d’un MMC.

L’algorithme de calcul des βt(i) est le suivant :

◦ Initialisation :

βT (i) = 1

◦ Récurrence :

βt(i) =
M∑

j=1

aijbj(yt+1)βt+1(j), 1 ≤ i ≤M, t = T − 1, . . . , 1.

FIG. B.4 – Calcul de la variable backward.

B.3 Apprentissage et algorithme de Baum-Welch

Étant donné une suite d’observations y1:T , comment définir un MMC (au travers
de ses paramètres) maximisant la probabilité d’observation de y1:T (i.e., p(y1:T |λ)).

Il n’existe pas de solution analytique à ce problème complexe. Ainsi, nous présen-
tons ici une méthode d’estimation itérative des paramètres d’un MMC, appelé algo-
rithme de Baum-Welch [Baum 70, Dempster 77], et défini par :

1. Initialisation à λ0 des paramètres du MMC.
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2. Calculer un nouveau jeu de paramètres λ à partir de λ0.

3. Si log(p(y1:T |λ))− log(p(y1:T |λ0)) < δ, arrêt des itérations.

4. Sinon, le nouveau jeu de paramètres λ prend la place de λ0 et on recommence à
l’étape 2.

Afin d’effectuer cette procédure, il est nécessaire de définir le moyen de réestimer,
à partir d’un jeu de paramètres λ0, les paramètres λ du MMC.

Pour cela, on définit tout d’abord εt(i, j) comme la probabilité de se trouver dans
l’état i au temps t et dans l’état j au temps t+1 conditionnellement à aux observations.
Il apparaît immédiat, à partir des définitions des variables forward αt(i) et backward
βt+1(j), que εt(i, j) peut se calculer, comme l’illustre la figure B.5, par [Rabiner 89] :

εt(i, j) =
αt(i)aijbj(yt+1)βt+1(j)

p(y1:T |λ)

=
αt(i)aijbj(yt+1)βt+1(j)∑M

i=1

∑M
j=1 αt(i)aijbj(yt+1)βt+1(j)

FIG. B.5 – Présentation de l’étape de calcul de ε dans l’algorithme de Baum-Welsh.

On utilise ensuite γt(i), la probabilité d’être dans l’état i au temps t, donnée par

γt(i) =
M∑

j=1

εt(i, j). (B.2)
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∑T
t=1 γt(i) correspond au nombre de fois où le processus est dans l’état i, et

∑T−1
t=1 εt(i, j)

est le nombre de transitions de l’état i à l’état j au travers des T périodes.

On peut alors définir les règles de réestimation des paramètres λ̄ = (Ā, B̄, π̄) du
MMC par :

- π̄i = γ1(i),

- āij =
PT−1

t=1 εt(i,j)PT−1
t=1 γt(i)

,

- b̄j(k) = b̄jk =
P

t,st=k γt(j)P
t γt(j)

.

Il est à noter que les formules données ici sont valables pour la réévaluation des
paramètres de B d’un MMC discret (à alphabet fini [Rabiner 89]) et donc B est dans
ce cas une matrice. Pour des extensions de la phase de réestimation des paramètres à
des MMC continus, le lecteur pourra se rapporter à [Rabiner 89, Bengio 99].

De plus, l’algorithme de Baum-Welsh assure la convergence vers un maximum lo-
cal, mais non nécessairement vers le maximum global. Ainsi, les initialisations des pa-
ramètres d’un MMC peuvent être cruciales. Usuellement, les valeurs des paramètres
de la matrice A et du vecteur π sont initialisées soit de façon uniforme, soit de façon
aléatoire. Pour les valeurs à considérer dans B, le choix semble plus compliqué. Dans
le cas discret, il apparaît comme important. Dans le cas continu, il est d’une impor-
tance critique et peut-être réalisé de manières diverses (en utilisant des méthodes de
types k-means par exemple, algorithme présenté dans la section 2.4) [Rabiner 89].







“Bruno arriva vers vingt et une heures, il avait déjà un peu bu et souhaitait aborder des sujets
théoriques. «J’ai toujours été frappé [...] par l’extraordinaire justesse des prédictions faites par

Aldous Huxley dans “Le meilleur des mondes”. Quand on pense que ce livre a été écrit en
1932, c’est hallucinant. Depuis, la société occidentale a constamment tenté de se rapprocher de
ce modèle. Contrôle de plus en plus précis de la procréation, qui finira bien un jour par aboutir
à sa dissociation totale d’avec le sexe, et à la reproduction de l’espèce humaine en laboratoire
dans des conditions de sécurité et de fiabilité génétiques totales. Disparition par conséquent

des rapports familiaux, de la notion de paternité et de filiation. Élimination, grâce aux progrès
pharmaceutiques, de la distinction entre les âges de la vie. [...] Puis, quand il n’est plus

possible de lutter contre le vieillissement, on disparaît par euthanaise librement consentie [...].
Il n’y a qu’une seule chose aujourd’hui qui heurte un peu notre système de valeurs égalitaire -

ou plus précisément méritocratique - c’est la division de la société en castes, affectées à des
travaux différents suivant leur nature génétique. Mais c’est justement le seul point sur lequel

Huxley se soit montré mauvais prophète ; c’est justement le seul point qui, avec le
développement de la robotisation et du machinisme, soit devenu à peu près inutile. [...] il a eu
cette intuition - fondamentale - que l’évolution des sociétés humaines était depuis plusieurs

siècles, et serait de plus en plus, exclusivement pilotée par l’évolution scientifique et
technologique. [...] »

Bruno se resservit un verre de vin ; il commençait à avoir faim, et fut un peu surpris quand
son frère lui répondit, d’une voix lasse : « [...] C’est une tradition anglaise, d’intellectuels

pragmatiques, libéraux et sceptiques ; très différente du Siècle des lumières en France,
beaucoup plus basée sur l’observation, sur la méthode expérimentale.»

Michel se leva, sortit de sa bibliothèque un volume intitulé “Ce que j’ose penser”. « Il a été
écrit par Julian Huxley, le frère ainé d’Aldous, et publié dès 1931, un an avant “Le meilleur

des mondes”. On y trouve suggérées toutes les idées sur le contrôle génétique et l’amélioration
des espèces, y compris de l’espèce humaine, qui sont mises en pratique par son frère dans le

roman. Tout cela y est présenté, sans ambiguïté, comme un but souhaitable, vers lequel il faut
tendre. »”

Michel Houellebecq - Les particules élémentaires
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Résumé
Cette thèse s’intéresse à l’analyse du contenu dynamiques de vidéos à partir des trajec-

toires des objets mobiles extraites de ces vidéos.
L’approche développée est invariante à un certain nombre de transformations dans l’image,

translation, rotation, facteur d’échelle, tout en prenant en compte simultanément des infor-
mations de dynamique et de forme sur les trajectoires. Un modèle de Markov caché (MMC)
original est proposé qui permet notamment d’appréhender des situations où les observations
sont en faible nombre (trajectoires courtes). La sélection automatique des paramètres est éga-
lement abordée. Une mesure de similarité entre ces MMC a été définie et exploitée pour trois
tâches de reconnaissance de contenus vidéo : la reconnaissance supervisée et le clustering de
plans vidéo ainsi que la détection d’évènements rares. Des expérimentations ont été menées
sur plusieurs ensembles de vidéos réelles de sport.

Des chaînes semi-markoviennes sont ensuite introduites afin de traiter les trajectoires de
plusieurs objets en interaction. Les interactions entre trajectoires sont étudiées afin de recon-
naître différentes phases d’activité. Notre méthode a été expérimentée avec succès sur des
ensembles de trajectoires issues de vidéos de squash et de handball. De tels modèles ont été
étendus à la reconnaissance de gestes et d’actions 3D, ainsi qu’à la segmentation temporelle
d’actions. Les résultats montrent que la prise en compte des interactions pour de telles appli-
cations est d’un intérêt important.

Mots-clefs : trajectoires vidéos, reconnaissance d’évènements et de formes, détection d’évè-
nements inattendus, reconnaissance d’activités, analyse de vidéos de sport.

Abstract
This thesis deals with the analysis of dynamic contents in videos. Our approach relies on

trajectories extracted from the processed image sequences.
The developed method is invariant to translation, rotation and scaling while taking into

account both shape and dynamics-related information on the trajectories. A novel hidden Mar-
kov model (HMM) framework is proposed which is able in particular to handle small sets of
observations. Parameter setting is properly adressed. A similarity measure between the HMM
is defined and exploited to tackle three dynamic video content understanding tasks : super-
vised recognition, clustering and detection of unexpected events. We have conducted experi-
ments on several significative sets of real videos including sport videos.

Then, hierarchical semi-Markov chains are introduced to process trajectories of several in-
teracting moving objects. The temporal interactions between trajectories are taken into account
and exploited to characterize relevant phases of the activities in the processed videos. Our me-
thod has been favorably evaluated on sets of trajectories extracted from squash and handball
videos. Applications of such interaction-based models have also been extended to 3D gesture
and action recognition and clustering, and temporal segmentation of actions. The results show
that taking into account the interactions is of great interest for such applications.

Keywords : video trajectories, recognition of events and shapes, detection of unexpected
events, recognition of activities, sport video analysis.


