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Un filtre temporel cr édibiliste pour la reconnaissance d’'actions
humaines dans les vidos

A temporal belief filter for human action recognition in vide os

E. Ramasso, M. Rombaut, D. Pellerin
Laboratoire des Images et des Signaux (LIS - UMR 5083)

46, avenue Felix Viallet, 38031 Grenoble, France,
{emmanuel.ramasso,michele.rombaut,denis.pe}li@ilrs.inpg.fr

Résung : nateur [1]. En effet, elle est au coeur de nom-

Ce papier présente un filtre temporel crédibiliste w@ilis ~ breuses applications telles que la surveillance
pour la reconnaissance d’'actions humaines dans desd | . f h hi
videos. Ce filtre permet de s'affranchir au moins en par- J€ personnes, les interfaces homme-machine,

tie des problemes dus a la disparité dans la réalisation |'indexation et la recherche dans de grandes

des actions, a la variabilité des conditions d'acqusiti . s . ,

des vidéos et a la difficulté d’appliquer les algorithmes bases de wdeps. Le lien entre' le monc!e reel, dAe
de traitements d'images sur des vidéos réelles. Lensem- nature analogique, et la pensée humaine, plutot
ble du systeme de reconnaissance est construit a partir ; e p ;

du formalisme du Modeéle des Croyances Transférables symbolique, est une des difficultes majeures.

(Transferable Belief Model : TBM) proposeé par P. Smets. , ,
Le TBM permet d’exprimer explicitement le doute en- D€ nombreuses meéthodes sont proposées pour

tre les actions. De plus, I'information de conflit mise en | reconnaissance d’'actions humaines dans les
lumiere par le TBM est exploitée pour détecter le change- idé Ell o I , d
ment d’etat des actions. Les performances du filtre sont VIG€0S [1]. Elles peuvent étre classées en deux

estin]ées sur des vidéos d'athlétisme réelles acqeises  catégories : lesemplates matchingt lesma-
caméra mobile avec des angles de vue variables. chinesa états Le premier type de méthodes

Mots-cles . . : ne parvient généralement pas a faire face aux
Filtrage de fonctions de croyance, Modele des Croy- .. . , . .
ances Transférables, Indexation de vidéos. conditions variables d’acquisition des vidéos

Abstract: telles que le changement d’angle de vue et
In the context of human action recognition in video se- la disparité dans la réalisation des actions.

guences, a temporal belief filter is presented. It allows to La deuxieme catégorie concerne majoritaire-
cope with human action disparity and low quality videos. | ™
The whole system of action recognition is based on the ment des méthodes probabilistg$ [2] notam-

Transferable Belief Model (TBM) proposed by P. Smets. = '
The TBM allows to explicitly model the doubt between ment lesMoceles de Markov Cadis(HMM) et

actions. Furthermore, the TBM emphasizes the conflict €S Réseaux Bagsiens Dynamiqug®BN) [f].

which is exploited for action recognition. The filtering | a3 théorie des probabilités est particulierement
performance is assessed on real video sequences acquired _, . | des i de d , d
by a moving camera and under several unknown view an- INteressante lorsque des jeux de donnees d'ap-

gles. prentissage conséquenfts [4] sont disponibles et
Keywords: lors de la prise de décision.
_Belief functions filtering, Transferable Belief Model,

video indexing. L'analyse du mouvement humain basée sur les
fonctions de croyance est une approche récente.

1 Introduction Un classifieur basé sur le modele de Shafer [5]
a été utilisé pour reconnaitre des postures

1.1 Contexte statiques [[6] et des expressions facialfls [7].

Nous avons proposg][8] une architecture origi-
L'analyse du comportement humain dans les nale pour la reconnaissance d’actions humaines
vidéos est un domaine de recherche en plein es-basée sur le Modele de Croyances Transférables
sor dans la communauté de la vision par ordi-



(Transferable Belief Model : TBM)]9]. Ce for-  paramétres sont choisis pour leur pertinence
malisme est particulierement bien adapté car par rapport aux actions a reconnaitre. Dans
() le doutesur les états est modélisé explicite- le cadre de I'application avec caméra mobile,
ment, (ii) le conflit entre les sources d’in- notre choix s’est basé sur deux hypothéses prin-
formation peut étre utilisé pour détecter un cipales : (i) le cameraman suit I'athlete et (ii) la

changement d’état et pour remettre en ques- trajectoire de points particuliers de la silhouette

tion les sources fusionnées et (iii) feabilité suffit a décrire le comportement de l'athlete.
des parametres dépendant du contexte peut étreLes parametres qui ont été choisis sont : les
prise en compte. mouvements de caméra entre deux images suc-

cessives (horizontal, vertical, zoom) et la tra-
jectoire de la téte, d’'un des deux pieds et du
centre de la silhouette. Ces derniers parametres
permettent d’extraire I'alternance des pieds, la
courbure de la silhouette et son angle par rap-
port a I'horizon. Tous les parametres sont en-
suite traduits en croyance puis fusionnés dans
le cadre du TBM. Finalement, a chague image,
une croyance sur la réalisation de chaque action
est calculée.

Les méthodes proposées jusqu’ici pour I'-
analyse du mouvement humain basée sur
les fonctions de croyance n’intégrent pas
linformation temporelle. Pour remédier a
cela, deux solutions principales existent : les
réeseaux évidentiels[ JILO] et les réseaux de
Petri crédibilistes [[11]. Cependant, ces deux
méthodes sont sensibles au bruit pouvant ap-
paraitre sur les croyances et se traduisant
généralement par la présence de fausses
alarmes. De plus, les fonctions de croyance Du fait de la diversité dans la réalisation des ac-
utilisées sont généralement normalisées pour tions, des conditions d’acquisition des vidéos et
supprimer le conflit. de la complexité des algorithmes de traitement,
les résultats de la fusion sont bruités. Il est bien
sUr possible de filtrer les signaux numériques,
mais cela pourrait éliminer des informations
utiles aux actions notamment lorsque celles ci
ne durent que quelques images. Nous avons
donc développé un filtre temporel crédibiliste
1.2 Reconnaissance des actions capable de filtrer le bruit sur les croyances mais
aussi de détecter les changements d’'états pour
Indexer une vidéo a un niveau compatible chacune des actions. Le systeme complet est
avec la compréhension humaine nécessite deprésenté figurf]1.
définir des concepts c’est a dire des informa-
tions dites de haut niveau symbolique. Nous

nous intéressons ici au comportement d'un L . o
est modélisée puis fusionnée dans le cadre du

athlete au cours dg meetings d athl?tlsme et TBM. Le paragraphd]3 est consacré  la de-
nous cherchons a détecter et reconnaitre ses ac-

tions comme laourse le sautet lachute Ces scription du filtre temporel crédibiliste que nous

: ;T avons développé. Enfin, le filtre est évalué dans
actions sont supposées indépendantes, non ex-

haustives et non exclusives. le paragraphgl 4.

Dans cet article, nous proposons une méthode
de filtrage des fonctions de croyance qui est ca-
pable d’éliminer les fausses alarmes et qui ex-
ploite I'information de conflit.

Dans le paragrapH¢ 2, nous décrivons comment
I'information concernant une action particuliere

Une action peut prendre deux états distincts : 2 Processus de fusion

soit elle est vraie soit elle fausse. Pour

déterminer I'état d’une action, des parametres 2.1 Deéfinition des fonctions de croyance
sont extraits du flux vidéo par des méthodes de

traitements classiques comme ['estimation du Soit Q4 = {Ra, Fa} I'espace de discerne-
mouvement de caméra et le suivi de points. Les ment (FoD) d’'une actiom. Le FoD regroupe



Reconnaissance d'actions possibles prenant en compte toute I'information
T T T disponible. La fusion est réalisée image par im-
age et pour chaque action.

Filtre temporel crédibiliste
T T T La combinaison de deux distributions de masse

mit etmp? définies surle méme FoD,, con-
cernant une méme actiohet calculées a partir

Processus de fusion

Pt Pttt de la valeur numérique de deux parametfgs

Croyances Fiabilité et, donne :

Pt ¢ It 1 mBAOmE(E) = Y mPA(C).mEA(D) (1)
Extraction des parametres numériques CAD=E

o avec/A = N (resp.U) pour la combinaison con-
Flux vidéo jonctive (resp. disjonctive). Une action est alors
décrite par des regles logiques entre les états des
Figure 1 — Architecture du systeme de recon- parametres (exemplesii'alternance des pieds
naissance d’actions. est importanteeT si la translation horizontale
de la caméra est importangors I'action est
les états élémentaires d’une action (vrai ou une course”) puis retranscrites dans le cadre du
faux). Une distribution de masse}* concer-  TBM ou le ET logique est remplacé p& et le
nant une actiomi, est une fonction de croyance ou logique par© en prenant soin d’avoir ex-
dépendant du parametfedéfinie sur 'ensem-  primeé les fonctions de masse sur le méme FoD.
ble des propositiong8?4 = {0, R, Fy, Ry U
Fa} (ou R4 U F,4 correspond au doute entre 2.3 Fiabilité des sources
les étatskR,4 et I',). La distribution de masse

est une application qui a tolf € 24 associe Il est possible de prendre en compte la fiabilité
mPA(X) € [0,1]. Par constructiomn2* () = des parametres lors de la combinaison. Cela
0, et > yca, mPA(X) = 1. La valeur de  permet de modérer linfluence d’une source

m$A(X) correspond & la masse qui indique la d'information pour laquelle les conditions de
confiance sur la propositiaki C 4 a partirde ~ fonctionnement ne seraient pas optimales. Le
la connaissance du paramétfe Cette valeur ~ Pparametre de fiabilite» € [0, 1] concernant le
ne donne aucune information supplémentaire pagamétreP agit sur la distribution de masse
concernant les sous ensemblesXeC'est la ~ mp" de lafacon suivante :

difference fondamentale avec une mesure de
mPPror(A) = ap x M VA C Qp
probabilité. Qp.ap C o
mp” P (Qp) = (1—ap)+apxmp
Nous nous sommes inspirés des sous ensem- (2)

bles flous [B] pour obtenir les distributions de L'estimation deap peut &tre réalisée a partir
masse de chaque parametre numérique. Cettede connaissances statistiqugs| [12]. Nous pro-
conversion numeérigue-symbolique est réalisée posons ici de calculer en ligne le facteur de fi-

a chaque image de la vidéo analysée. abilité lié a la qualité de la vidéo et des traite-
ments associés a chaque image. Deux facteurs
2.2 Fusion des fonctions de croyance de fiabilité ont été définis. Tout d’aboed,,, qui

est basé sur I'appartenance effective du pixel au
Les distributions de masses obtenues a partir mouvement dominant et qui permet de quan-
des differents parametres sont fusionnées danstifier la qualité de I'estimation de mouvement.
le cadre du TBM [[P]. Une fonction de croy- Ensuite,aq,; qui est calculé a partir du rap-
ance est alors obtenue pour chacune des actiongport normalisé entre les distanceieds - cen-



tre de gravié et téte - centre de gragtdont la o,
valeur optimale est 1. Ce deuxieme facteur per- =L | conicrome] CHAVCEMENT)
met d’évaluer la qualité de I'algorithme de suivi MOPELE

de points de la silhouette. iy
}7}’10 4 A > vDETE?‘T[ON Q,
3 Filtre temporel crédibiliste f | uson | cumvosn [ iy

Les fonctions de croyance obtenues par fu-

sion des parametres sont traitees par un fil- Figure 2 — Principe du filtre temporel
tre temporel crédibiliste qui permet de lisser crédibiliste oum;“ est la pr’edictionm?/* est
I'évolution des croyances et de détecter les la valeur de sortie du filtre & 'imagg donnant
changements d’états. Ce filtre est appliqué I'état de I'action etﬁz%‘ est la mesure en sortie
sur les croyances de chacune des actions de la fusion de paramétres a l'image
indépendamment.

En sortie du filtre, une distribution de masse est comme des modeles d’évolution des masses sur
obtenue. Elle est cohérente avec : les actions. Nous notons les modeléd <
{R, F} avecR pour le modele/rai et F pour
— les parangtres: le filtre permet de résoudre le modelefaux Chacun de ces modeles con-
le conflit entre les sources associées a chacuncerne l'une des hypothéses du FoD d’'une ac-
des parametres, tion A, i.e. R4 ou F,. A chaque imagef (f
pour frame), le filtre fonctionne en trois étapes :
— les variations dans le tempga croyance sur (i) prédiction, (ii) fusion et (iii) détection de
les actions ne peut varier brutalement d’'une changement d’'état.
image a l'autre compte tenu de la difference
entre la cadence vidéo et les mouvements 3.1 Prédiction
humains,
L'étape de prédiction s’appuie sur I'hypothese
— la condition d’exclusivi : le filtre permet suivante : si I'état de I'action egt4 (resp.F4)
de s’assurer de la consonance des distribu- a I'image (f — 1) alors, a I'imagef son état
tions de masse c’est a dire que si I'une des sera au moins partiellemeit, (resp.F,). Ce
hypotheses, e.g?4, a une masse non nulle modele d’évolutiorR (resp.F) est pondéré par
alors l'autre hypothése, e.g.y, a une masse un coefficient de confiancer € [0, 1] (resp.

nulle. vr € 0,1]):
La derniére propriété permet de définir un "état” ModeleR :
de l'action, i.e. soivrai soitfaux Ces états sont SiRsa(f—1)
évalués pour chaque actiordépendammergn alorsR,4 a f avec la croyancer 3)
fonction des distributions de masse définies a  Modele F :
partir de chaque parametre. SiFya(f—-1)

. , S alorsF4 a f avec la croyanc
Le principe du filtre temporel crédibiliste est aaf yanesx

deécrit figure[P. Le filtre temporel est basé sur pg. |4 suite, la notation vectorielle de la distri-

les regles d'implication La formalisation de  1ion de masse définie sur &, est utilisée
ces regles dans le cadre du TBM ainsi qu'un .o me suit -

exemple concernant lidentification de cibles
aériennes sont fournis darjs][13]. Nous utilisons ;%4 —
deux regles d'implication que nous interprétons  [;m®4 () m%4(R,) mP4(Fy) m®4a(Qu)]"



Le modele d’évolution peut étre interprété
comme une distribution de masse. Par exemple,
pour le modelér :

[0 92 0 (1-w)]" @

La regle de combinaison disjonctive (¢f. 1) est
alors utilisée pour calculer la prédiction a partir
de la distribution de masse a I'imagg — 1) et
du modele d’évolution :

i = mad Oy )
La regle© n’attribue jamais plus de masse a
une hypothese singleton que celle qu’elle avait
avant fusion. Par conséquence, la distribution de
masse prédite a I'imagga I'aide du model&k
(eq.[4) est donc :

Q4 _
mR =

0
Qa
A TR X mf—l(RA>
Ty = 0
(1= r) x mi? (Ra) +mi?, (Qa)

(6)
Quandy,, = 1, la prédiction af est égale
a la distribution de masse @ — 1). Quand
vm = 0, le modele ne donne aucune indica-
tion sur I'évolution de la masse entre une image
et la suivante.

3.2 Fusion
Prédiction /4, et mesurem}* sont deux
sources d’information concernant I'état de I'ac-
tion A. La combinaison conjonctive des distri-

butions de masse associées (gg. 1) donne unerg quil a éte decrit

3.3 Deétection du changement cétat

Lorsque la valeur de lacusum atteint un
seuil d’alerte7,, (warning threshold), le numéro
de l'image f,, est mémorisé mais le modéle
d’évolution courant reste valide. Quand la
CUSUM s’accroit et atteint un seuil d’arréf;
(stop threshold) a l'imag¢/,, alors le modele
d’évolution est changé, puis le nouveau modele
est appliqué a partir d¢,. Lorsque du con-

flit apparait, les mesures ne sont pas prises en
compte, seule la valeur prédite est utilisée. Cela
revient afaire confiance au maxde dévolution

Ceci permet de ne pas maintenir une masse sur
le conflit qui est un élément absorbant par la
combinaison conjonctive) :

) mi4,0mit  sioep =0
mfA = (8)
m% sinon

L'équation [B) tient compte du fait que la dis-
tribution de massmi?j‘1 possede au plus deux
éléments focaux (e 6) en fonction du modéle
d’évolution courantM. Au final, la distribu-
tion de masse est consonante, sans conflit et
seulement l'une des deux hypotheses ou

F, a une masse non nulle. De plus, le fait
d’utiliser la regle disjonctivel) pour prédire
I'état permet, en cas de conflit avec les mesures,
d’aboutir a l'infini & une distribution de masse
m?ioo(QA) = 1 qui reflete I'ignorance totale
ce qui est tout a fait cohérent.

le traitement de la

nouvelle distribution de masse dont la masse CUSUM pose un probléme pour les conflits trés

sur 'ensemble vide quantifie le conflit entre  ¢qipje5 mais de longue durée. Pour y remédier,
modele et données et donc reflete le besoin de

changer de modele :
e = (g 3@y *)(0) ()
Cependantg; ne peut pas étre utilisé directe-

ment car il peut provenir des erreurs de mesures

sur les parametres. Nous avons donc utilisé
la somme cumuléecUsum) pour résoudre ce
probleme et éviter les changements d’'état in-
tempestifs. Lacusum est bien adaptée pour
traiter leschangements rapides et importaots
changements longs et graduels

nous proposons d’utiliser un mécanismeubli
qui permet d'attenuer l'effet du conflit qui
serait intervenu depuis trop longtempgsusum
couranteCS(f) :

CS(f) =CS(f=1) xA+e  (9)

Le coefficient d’oubli) a été choisi constant et
est appliqué a chaque image.

Seul I'un des deux modelesk( et F) est
appligué a chaque image. Lorsqu’un change-



ment de modele intervient pour I'actiod,
c'est a dire que le seuil d'arréf, est at-
teint par lacusuwm, lintervalle des images
IT = [f,,min(fs, fu + W)] est interprété
comme un intervalle de transition entre les deux
états de l'actionA. Le parametréV limite la
taille de la transition. Une distribution de masse
modélisant I'ignorance est affectée en sortie du
filtre sur tout lintervalleI'T : mpg (Q4) = 1.
Puis, a partir de la borne supérieure Idg, la
CUSUM est remise a zéro et le nouveau modele,
en concordance avec les mesures, est appliqué.

3.4 Quelgues indications sur linitialisation
et le réglage des pararatres

Initialisation.  Le filtre temporel crédibiliste est
un mécanisme qui fonctionne en ligne. Lors
de linitialisation, le modéle qui correspond le

mieux aux premiéres mesures est sélectionné. §

Pour cela, le calcul de lausum est réalisé

sur les premieres images pour les deux modeles

puis celui présentant la plus petit& suM est
choisi.

Réglages des paragtres. |l est nécessaire de
configurer les parametres dans le bon ordre : le
parametre d’oubli\ ainsi que les deux coeffi-
cients associés aux modetes < [0,1] (resp.
~r) doivent étre traités ensemble et en premier
lieu. Puis le seuil d'arréf, de lacusum ainsi
gue le seuil d'alerte7,, sont réglés. Enfin le
parametréV est fixé.

Pour un parametre d’oubli donnég, la valeur de
7, peut étre estimée si une vérité terrain concer-
nant la validité des actions est disponible c’est
a dire si 'image de départ,.; (start frame) et
'image d'arrétf.,.; (end frame) sont connues.
Dans ce cas, le filtre est appliqué avec le modele
F (état fauy avec un seuil d'arrétZ, inat-
teignable. Alors, le seuil valf; = CS(fy.f).
S'’ily a beaucoup de bruit sur les données, alors
il se peut que la valeur estimée ne soit pas op-
timale. Dans ce cas, le parametre d’oubdoit
étre augmenté et la procédure réiterée.

4 Expéerimentations

Description de la base de test. Nous avons utilisé

ce systeme pour reconnaitre les actions d'un
athlete dans differents meetings d’athlétisme.
Les vidéos utilisées concernent dgsuts en
hauteur et dessautsa la perche Les actions
recherchées sont leourse le sautet la chute

La base de données est composée de 34 vidéos
filmées par une caméra mobile. Il y2a sauts

a la perche etl2 sauts en hauteurs soit env-
iron 5500 images. Cette base est caractérisée
par son hétérogénéité (fifg. 3) : angles de vue
divers, environnements extérieurs ou intérieurs,
présence d’autres personnes ou d'objets mo-
biles dans la scene, athletes hommes ou femmes
de differentes nationalités.

Figure 3 — Exemples illustrant I'hétérogénéité
de la base de vidéos.

Reglages. Pour montrer les performances et la
robustesse du filtre temporel crédibiliste, un
seul réglage a été réalisé pour toutes les ac-
tions et toutes les vidéos en utilisant les recom-
mandations décrites au paragraphe 3. Pour in-
formation, les valeurs choisies sonk .= 0.9,
7R27f209,’];:3,%205etW:5

Crit ére de cecision. Afin d’évaluer les capacités

du systeme proposg, il est nécessaire de pren-
dre une décision a partir des croyances sur I'état

des actions. Pour cela, nous utilisons la transfor-

mation pignistique proposée par Smets, qui vaut

dans notre cas :

m?A (RA) + 0.5 % m?A(RA U FA)
1 —mi(0)

BetP(RA) =

(10)
aveCm?A la sortie du systeme avec et sans fil-
tre. SiBetP(R4) > 0 alors A est considérée
comme étant vraie.



Critere dévaluation. La base a été annotée permet de lisser les croyances et de détecter
manuellement ce qui nous sert de référence. les changements d’'états de I'action considérée.
Les indices de rappel) et précision P) sont La technique consiste a utiliser le conflit entre
calculés de la fagon suivanteR = <0F et un modéle d'évolution des croyances et des
P = CLRR, ouC est'ensemble des images cor- mesures. Les mesures ont été obtenues par
rectes, i.e. les réferences données par I'annota-fusion de croyances issues de parametres
tion de I'expert,R est I'ensemble des images extrais des vidéos. Lutilisation d’'une somme
retrouvées a l'aide du critere sur la probabilite cumulée ¢ucum) du conflit permet d'éviter
pignistiqueBetP, etC'N R estle nombre d'im-  les changements d’états intempestifs.

ages correctes retrouvées. ) . L,
Dans cette article, les actions ont été con-

sidérées indépendantes. Nous cherchons a

sPrésent a intégrer des relations de causalité en-
tre les actions telles que rencontrées dans les
réseaux évidentiels JLO] et dans les réseaux
de Petri crédibilisteg[11]. L'objectif est la re-

connaissance de séquences d’actions, aussi ap-

llustration.  Le tableal]JL présente les résultats
de reconnaissance des actions pour toutes le
séquences avant et apres filtrage par le filtre
temporel crédibiliste. Un gain important peut

étre observé pour toutes les actions grace au
filtrage. La figure[} illustre un résultat du fil- i o
tre sur une distribution de masse concernant pelées activites.

une actionsaut dang un saut en haqtfeur. La  Remerciements -

croyance sur les différentes propositions est  ce travail est en partie soutenu par le réseau d’excel-
représentéefl (parametres discordants pod, lence SIMILAR. Nous remercions l'université de Crete

R, (A est vraie),F (A est fausse) ek, U Fq pour les échanges de données.

(doute sur I'état del). L'accumulation du con- o

flit (cusuM) est aussi illustrée soulignant I~ Réferences

effet du coefficient d’oubli pendant les fausses [1] L. Wang, W. Hu, and T. Tan,

“Recent
alarmes.

developments in human motion analysis,”
Pattern Recognitionvol. 36, no. 3, pp.

Tableau 1 — RappelR) et précision P) en% 585—601, 2003.

avant et apres filtrage pour les acticcmurse
sautet chutedans des sauts a la perche et des [2] S. Hongeng, R. Nevatia, and F. Bremond,

sauts en hauteur. La colonne de droite donne le “Video-based event recognition and prob-
gain apporte par le filtre. abilistic recognition methods,Computer
— — e = Vision and Image Undertandingol. 96,
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