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Résumé

Cet article porte sur la reconnaissance d’actions humaines
dans des vidéos. La méthode présentée est basée sur I’esti-
mation du flot optique dans chaque séquence afin d’en ex-
traire des points critiques caractéristiques du mouvement.
Des trajectoires d’intérét multi-échelles sont ensuite géné-
rées a partir de ces points puis caractérisées fréquentiel-
lement. Le descripteur final de la vidéo est obtenu en fu-
sionnant ces caractéristiques de trajectoire avec des infor-
mations supplémentaires d’orientation de mouvements et
de contours. Les résultats expérimentaux montrent que la
méthode proposée permet d’atteindre sur la base KTH des
taux de classification parmi les plus élevés de la littéra-
ture. Contrairement aux récentes stratégies nécessitant des
grilles denses de points d’intérét, la méthode a I’avantage
de ne considérer que les points critiques du mouvement,
ce qui permet une baisse du coiit de calcul ainsi qu’une
caractérisation plus qualitative de chaque séquence. Les
perspectives de ce travail sont finalement discutées.

Mots Clef

Reconnaissance d’actions dans des vidéos, points critiques,
caractérisation fréquentielle de trajectoires.

Abstract

This paper focuses on human action recognition in video
sequences. A method based on the optical flow estimation
is presented, where critical points of this flow field are ex-
tracted. Multi-scale trajectories are generated from those
points and are frequentially characterized. Finally, a se-
quence is described by fusing this frequency information
with motion orientation and shape information. Experi-
ments show that this method performs on the KTH data-
set this method achieves recognition rates among the hi-
ghest in the state of the art. Contrary to recent dense sam-
pling strategies, the proposed method only requires critical
points of motion flow field, thus permitting a lower com-
putational cost and a better sequence description. Results
and perspectives are then discussed.

Keywords

Action recognition in videos, critical points, frequential
characterization of motion trajectories.

1 Introduction

Dans le domaine de la détection de points d’intérét spatio-
temporels, Laptev et Lindberg [3] ont été les premiers a
proposer une extension spatio-temporelle du détecteur de
points d’intérét 2D de Harris-Laplace. Dans [1], les auteurs
proposent le détecteur cuboid, basé sur des points d’intérét
calculés a partir de réponses de filtres de Gabor dans le
domaine spatial et temporel. Une extension temporelle du
détecteur de points d’intérét 2D, basée sur le calcul de
la Hessienne et permettant la détection de "blobs" dans
les images est proposée dans [11]. Dans le cadre de la
reconnaissance d’actions dans des vidéos, I’efficacité de
la sélection dense de points a des positions régulieres
dans I’espace et dans le temps a différentes échelles a été
démontrée [10]. On retrouve dans de nombreuses travaux
le choix d’une sélection uniforme d’un trés grand nombre
de points d’intérét plutdt qu’une estimation de points dits
"rares". La contrepartie de ce choix est qu’il impose un
colit de calcul beaucoup plus élevé en raison du grand
nombre de points a traiter. Dans [9], les auteurs étendent
cette selection dense en suivant la trajectoire de ces points
sur un certain nombre d’images. [5] ou récemment [8]
s’intéressent aussi a la caractérisation de trajectoire et a
leur description afin d’en faire un élément discriminant
performant. Ces récentes approches illustrent la pertinence
du suivi de trajectoires de points pour la reconnaissance
d’actions dans des vidéos.

Dans cet article, nous présentons une approche basée sur
I’utilisation du flot optique et le suivi de points critiques
de ce flot estimés a différentes échelles. L’idée est d’aller
au dela du concept de point d’intérét en considérant
leurs trajectoires comme signature du mouvement. Ces
trajectoires sont décrites en utilisant des coefficients de
leur transformée de Fourier afin d’étre invariantes en
échelle, rotation, translation et robuste au bruit.
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FIGURE 1 — Schéma général de I’approche proposée.

Cet article est organisé de la fagon suivante. La section 2
détaille I’estimation des points critiques et des trajectoires
multi-échelles. La section 3 présente la caractérisation des
points critiques et des trajectoires multi-échelles, notam-
ment ’utilisation des coefficients de transformée de Fou-
rier pour ajouter une information fréquentielle a celles du
mouvement et des contours. Enfin, en section 4 sont pré-
sentés des résultats expérimentaux sur la base KTH ainsi
que des comparaisons avec 1’état de 1’art.

2 Points critiques et trajectoires

Cette section décrit la méthode permettant d’estimer les
points critiques du flot optique et les trajectoires calculées
a partir de ces points.

2.1 Points critiques d’un champ de vecteurs

L’estimation de points critiques est faite a partir d’une es-
timation robuste du flot optique utilisant un filtre médian
a chaque itération [7]. Pour chaque image de la séquence,
la divergence et le rotationel du flot optique sont calculés.
Soit un champ de vecteur F = (u¢,v;) avec uy et vy ses
composantes horizontales et verticales, le rotationel et la
divergence de I’ sont définis comme suit :

. . % . 5ut
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Ces deux valeurs caractérisent la facon dont le champ de
vecteurs évolue dans le temps :

- le rotationel donne une information sur la maniére dont
un champ de vecteur peut « tourner » localement.

- la divergence traduit le degré de comportement d’un point
comme une source ou un puits pour le champ de vecteurs.
Les points avec une forte divergence ou un fort rotationel
d’un champ de vecteurs sont caractéristiques d’une forte
déformation locale. Nous utilisons ce critére pour trouver
des zones de fortes déformations du flot optique, porteuses
d’information sur de potentiels mouvements d’intérét (Fi-
gure 2). Les points d’intérét spatio-temporels sont donc les
points extrema de rotationel et de divergence, qui corres-
pondent a des points critiques du flot optique.

FIGURE 2 - Flot optique, points de courbure, points de di-
vergence, extrema. Les points extraits correspondent loca-
lement et temporairement aux actions effectuées par le su-
jet dans la vidéo.

2.2 Extraction et caractérisation de trajec-
toires multi-échelles

Afin d’analyser les mouvements caractéristiques de la sé-
quence, des trajectoires de mouvement sont calculées a par-
tir des points critiques du flot optique obtenu en utilisant la
méthode des trajectoires denses [9]. Ces points sont suivis
tout le long de la séquence en appliquant un filtre median
sur le flot optique. Etant donné le flot optique F' = (uy, vy),
la position d’un point P; = (z¢, y;) a I'image ¢, est estimée
a I'image suivante ¢ + 1 par le point Pry1 = (Z¢11, Yt +1)
selon :

Pt = (@1, Y1) = (@, 1) + Medp(Vig, 4,))

Avec Medp, un filtre médian appliqué spatialement au flot
Fen Vi, ,,) qui est un voisinage du point /.

Afin d’analyser les différentes fréquences de mouvement
pour les trajectoires extraites, une approche pyramidale
spatio-temporelle a été retenue.

Une subdivision dyadique spatio-temporelle est effectuée
sur les séquences. Les sous-séquences obtenues sont fil-



trées par un noyau gaussien spatio-temporel afin de suppri-
mer les éventuelles hautes fréquences. Le flot optique est
ensuite estimé sur chacune de ces séquences. Chaque sous-
séquence correspond a une échelle de cette pyramide. La
subdivision dyadique dans le temps permet d’obtenir des
trajectoires de méme longueur mais pour des fréquences
temporelles différentes. Ce point est détaillé par la suite.
La déformation du flot peut étre reliée a un mouvement
possédant une échelle spatio-temporelle caractéristique.
Les trajectoires issues de ce mouvement posseédent donc
elles aussi une ou plusieurs fréquences caractéristiques.
Dans cette idée, on obtient des mouvements correspondant
a des trajectoires comprises dans un plus large intervalle de
fréquences (Figure 3).

g

FIGURE 3 — Les trajectoires rouges sont extraites a partir
des hautes fréquences du mouvement (poings), tandis que
les vertes et les bleus correspondent a des mouvements de
fréquences plus basses (jambes).

Nous suivons les points critiques extraits a chaque échelle
de la pyramide afin de calculer des trajectoires d’échelles
spatio-temporelles différentes, que nous appelons par la
suite "trajectoires multi-échelles". La taille des trajectoires
est proportionnelle a la durée des sous-séquences corres-
pondantes de la pyramide. Pour une séquence de [NV images,
la taille 7’ des trajectoires est calculée comme suit :
Ty=1;-(2°7Y) N

ou s est I’échelle de ’étage de la pyramide et I; un seuil
fixé empiriquement.

Quand la taille d’une trajectoire est plus grande que le
seuil, elle est automatiquement tronquée afin de corres-
pondre a la taille désirée. Si sa taille est plus petite que ce
seuil, elle est supprimée. Cette condition permet de tou-
jours garder de courtes trajectoires pour éviter les pro-
blemes de non stationnarité durant le suivi, tout en per-
mettant I’analyse. Toutes les trajectoires obtenues sont
de méme longueur mais correspondent a différentes fré-
quences de mouvement.

3 Descripteurs calculés a partir des
points critiques et des trajectoires.

A partir des éléments calculés précédemment, c’est i dire
les points critiques du flot optique et les trajectoires multi-
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FIGURE 4 — Exemple de trajectoires extraites pour les ac-
tions "handwaving" et "running". On observe que dans les
deux cas, les trajectoires correspondent aux mouvements
présents dans la vidéo.

échelles estimées a partir de ces points, différents descrip-
teurs sont extraits.

3.1 HOG/HOF

Le descripteur utilisé pour les points critiques est le des-
cripteur classique HOG/HOF [10]. 1l est a la fois basé
sur ’information des contours (histogramme des orienta-
tion du gradient 2D) et I’orientation du mouvement (histo-
gramme des orientations du flot optique). C’est un descrip-
teur souvent employé dans la littérature car tres performant.

3.2 Descripteur de trajectoires basé sur les
coefficients de Fourier

Les trajectoires multi-échelles obtenues sont ensuite dé-
crites par les coefficients de leur transformée de Fourier, ce
qui permet d’utiliser 1’information fréquentielle des mou-
vements comme élément discriminant de 1’action dans la
vidéo. Un systeme performant de reconnaissance d’action
doit extraire des descripteurs possédant une faible variation
intra-classe tout en assurant une invariance et une robus-
tesse a différents types de transformations. Le choix des
coefficients de Fourier est motivé par 1’invariance a cer-
taines transformations qu’il est possible d’obtenir dans le
domaine fréquentiel (Figure 5).

Soit une trajectoire comportant /N points séquentiels :

Tn = [P1, P2y ...y Py, ...y Pn]

P, étant un point quelconque de la trajectoire ayant comme



position (¢, yt, t).
Dans 1la suite, on considere que la transfor-
mée de Fourier d’une trajectoire Ty est Xxg =
[Xo, X1,y oy Xy ooy Xv—1] tel que :

N-1 —i27kn
Xp= > e~ -P,,ke[o,N—-1]

n=0
avec le point P, = (xn,yn), et N la longueur de la
trajectoire et k la fréquence d’analyse.

Pour obtenir I’invariance par translation, on soustrait aux
coordonnées (z,y,) des points de la trajectoire T leur

valeur moyenne sur cette trajectoire :
N

N
an = Tn *tgl%ety% :yn*tglyﬁt
Afin d’obtenir une invariance par rotation, les trajectoires
T sont traitées comme des vecteurs de nombres com-
plexes et s’écrivent :

T,‘N = [Pﬂ, P,‘g, ceny Pit7 vy PiN]

P,y = 24 + 1y, étant la représentation complexe du point
P, t-

Ainsi, pour une trajectoire Ty;y représentant une rotation
d’angle 6 de la trajectoire initiale 7}y, la valeur absolue
de la transformée de Fourier de Ty; N et celle de T} sont
égales. I y a donc une invariance par rapport a la rotation.
L’invariance par rapport a 1’échelle est assurée par la nor-
malisation de la transformée de Fourier en divisant ses
coefficients par la premiére composante fréquentielle non
nulle. X = %, ke [0,N —1]

Finalement, le descripteur basé sur les coefficients de Fou-
rier (FCD) est :

FCDpr,y = [|%o
[0; N — 1] tel que :

X,

SIS

], k €
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N-1
Xp= > e %" . Pyp.ke[0,N—1]
n=0

Les trajectoires ayant toutes la longueur N, le descripteur
FCD est donc calculé sur les mémes plages fréquentielles
% avec k € [0, N — 1].

Les trajectoires sont ensuite lissées en supprimant les co-
efficients de transformée de Fourier correspondant aux treés
hautes fréquences, qui sont assimilées a du bruit ou des im-
précisions de localisation. Ce traitement permet de rendre
le descripteur robuste aux petites perturbations de mouve-

ment (Figure 6).
4 Evaluation de la méthode pour la
reconnaissance d’actions

Cette section décrit dans un premier temps la base de don-
nées utilisée pour la reconnaissance d’action. Par la suite,
la méthode par sac de mots (bag of words) est présentée,
ainsi que les parametres utilisés pour notre approche.

4.1 Base de données utilisée

Base de données KTH. La base de données KTH [6]
contient six classes d’actions humaines :"walking, jogging,
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FIGURE 5 — Différentes transformations de la trajectoire
originale (translation, échelle, rotation) donnant le méme
vecteur descripteur.
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FIGURE 6 — Trajectoire originale (en rouge), trajectoire lis-
sée en retenant 50% des coefficients (en bleu), trajectoire
lissée en retenant 80% des coefficients (en vert).

running, boxing, waving, clapping". Chaque action est ef-
fectuée plusieurs fois par 25 sujets dans 4 scénarios diffé-
rents. Toutes les séquences sont prises a 25 images/seconde
avec un fond homogene et une caméra statique. La base de
données contient en tout 600 videos.

4.2 Méthodologie

Approche par sac de mots visuels. Afin d’évaluer les
performances de notre méthode pour la reconnaissance,
I’approche dites de sac de mots [12] est utilisée. On consi-
dere que les vidéos de la base de données peuvent étre
décrites au moyen d’un dictionnaire de "mots visuels". La
construction de ce dictionnaire se fait en partitionant, avec
I’algorithme des k-moyennes, I’ensemble des vecteurs
descripteurs calculés sur la base de données. Les centres
obtenus forment les "mots visuels" du dictionnaire. Un
vecteur descripteur est ensuite associé a son "mot visuel" le
plus proche au sens de la distance euclidienne. Une vidéo
est alors représentée par un histogramme d’occurrence de
mots visuels du dictionnaire.



Cette méthode a montré son efficacité dans la reconnais-
sance de textes, d’images [12] et est désormais tres utilisée
dans la reconnaissance d’actions dans des vidéos.
L’approche dite "multi-canaux" [4, 9] est ensuite utilisée
afin d’obtenir une version spatio-temporelle du sac de
mots plus localisée. Elle consiste a subdiviser une vidéo
en plusieurs cellules (spatiales et temporelles). Un histo-
gramme de "mot visuel" est calculé sur chaque cellule.
L’histogramme global de la vidéo est la concaténation des
histogrammes de chacune de ses cellules. La subdivision
de la vidéo en plusieurs cellules est appelée un canal.
L’approche spatio-temporelle du sac de mots utilise
différents canaux afin de combiner plus d’informations.
Dans la littérature [9], un canal c est noté hx x vy X tz tel
que :

-z correspond au nombre de subdivisions horizontales h.
-y correspond au nombre de subdivisons verticales v.

-z correspond au nombre de subdivisions temporelles t.

Etape de classification par SVM.  Une classification su-

pervisée de type SVM est mise en place avec un noyau
gaussien multi-dimensionnel, permettant d’établir une dis-
tance entre des vidéos représentées par plusieurs histo-
grammes de différents canaux [12], et défini comme suit :

K(z;,z;) = exp(— Zé A%D(H,-C, HY))
ce

ou Hf et Hj sont respectivement les histogrammes des vi-
déos x; et x; relatifs au canal ¢ comme défini plus haut.
D(Hy, H) est la distance du x* et A, un coefficient de
normalisation [12].

Un apprentissage est réalisé pour chaque descripteur. Deux
méthodes sont employées pour la fusion des résultats. La
premiere est la concaténation classique des différents ca-
naux de chaque descripteur.

Une autre méthode est la fusion a posteriori avec la mé-
thode Adaboost multiclasses [2].

4.3 Résultats

Nous évaluons ici les performances de notre méthode sur
la base de données KTH, classiquement utilisée dans la re-
connaissance d’actions.

Parametres. Les calculs sont effectuées sur 120 images
pour chaque vidéo. Le seuil /; fixant la taille des trajec-
toires est de 0.15, ce qui donne des trajectoires calculées
sur 18 images.

L’influence du nombre de points critiques estimés et du
nombre de coefficients de Fourier conservés pour le taux
de reconnaissance moyen est évaluée sur un sous ensemble
de la base (training). L’ observation de la courbe ainsi obte-
nue (Figure 7) nous conduit a retenir un maximum de 500
points critiques et 80% de coefficients de Fourier.
L’approche multi-échelle apporte un gain en terme de ré-
sultats mais ce dernier n’est pas assez important par rap-
port au colit de calcul. Cela s’explique par le fait que la
base KTH est construite dans un environnement contr6lé
(caméra statique, fond homogene). De ce fait, 1'utilisation

d’une seule échelle de trajectoire s’est montré satisfaisante
pour notre étude.

Pour I’approche multi-canaux du sac de mots, deux canaux
sont utilisés : hl x vl x tlet h2 x vl x t1,

Comparaison entre descripteurs. Les taux de recon-
naissance relatifs a notre approche sont présentés dans
le Tableau 1. Le résultat final est obtenu en fusionnant
les descripteurs FCD et HOG/HOF des deux facons
présentées dans 1’étape de classification.

NNB DE COEFFICIENTS/TAUX DE REC.

NB DE POINTS CRITIQUES/ TAUX DE REC.

FIGURE 7 — Nombre de coefficients de Fourier gardés et
nombre de points d’intérét obtenus en fonction du taux de
reconnaissance moyen. A partir d’un certain seuil, le taux
de reconnaissance moyen évolue peu pour ces deux cri-
teres.

Descripteur | KTH Dataset |

FCD 85.47%
HOG/HOF 91.98%
Combinaison 94.49%
Adaboost 95.32%

TABLE 1 — Taux de reconnaissance avec 1’approche pro-
posée pour différents types de descripteurs.

Discussion sur les résultats. Le descripteur FCD a lui
seul donne un taux correct de reconnaissance mais est
moins performant que le descripteur HOG/HOF seul. Cela
peut s’expliquer par le fait que la base KTH ne peut étre
totalement discriminée fréquentiellement, et on constate
que des actions tel que "boxing" et "handshaking" ont un
contenu fréquentiel similaire (20.6% de confusion entre ces
deux classes). Cependant, des actions tel que "jogging",
"walking" et "running", proches visuellement mais s’effec-
tuant a des fréquences différentes sont mieux discriminées
par le descripteur FCD (4.6% de confusion entre ces trois
classes). La méthode de fusion Adaboost (Figure 8) donne
de meilleurs résultats que la concaténation des canaux des
descripteurs : elle permet d’obtenir des taux de classifica-
tion sur cette base supérieurs a la plupart des approches de
I’état de I’art (Tableau 2). Cela illustre la complémentarité
des informations combinées. Les approches récentes utili-
sant la notion de trajectoire [9, 5, 8], sont proches en terme
de résultats. Elles sont néanmoins plus complexes a mettre



en oeuvre, notamment [5] qui utilise une méthode de suivi
de motif pour le calcul de ses trajectoires ou encore [9] qui
utilise une trentaine de canaux contrairement a notre ap-
proche qui n’en combine que deux.

100

80

80

1.00 2.00 97.00 6

Matrice de confusion: Méthode adaboost

FIGURE 8 — Matrice de confusion obtenue apres classifica-
tion par SVM et fusion Adaboost

| Méthode | KTH Dataset |
Williems et al. [11] 88.7%
Dollar et al. [1] 89.1%
Laptev et al.[4] 92.1%
Wang et al. [9] 94.2%
Raptis et al. [5] 94.8%
Notre approche 95.32%
Vrigkas [8] 98.3%

TABLE 2 — Quelques taux de reconnaissance de la littéra-
ture sur la base KTH.

5 Conclusion

Ce papier présente une approche nouvelle de reconnais-
sance d’actions humaines dans des vidéos. Ces vidéos sont
caractérisées par des points critiques calculés a partir du
flot optique, ainsi que des trajectoires générées a partir de
ce méme flot.

Nos résultats montrent que I’information fréquentielle is-
sue de ces trajectoires, combinée a 1’orientation du mouve-
ment et des contours présents au voisinage des points cri-
tiques permet d’obtenir des taux de reconnaissance parmi
les plus élevés de la littérature sur la base KTH (Tableau
2), tout en utilisant une méthode de selection de points non
dense, ce qui permet un temps de calcul réduit par rapport
a d’autres approches similaires.

Les travaux en cours quant a 1’application de notre mé-
thode sur d’autres bases plus riches en actions et en infor-

mations montrent tout I’intérét de I’approche multi-échelle
en terme de gain quant a la combinaison des informations.
Les résultats obtenus sont au niveau de I’état de 1’art sur
ces bases de données. L’amélioration de 1’estimation des
trajectoires ainsi que 1’intégration d’informations contex-
tuelles sont également des pistes en cours d’exploration.
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