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Résune :

Nous peésentons une @thode permettant de re-
conndtre des équences @tats @crits par des fonc-
tions de croyance temporelles dans le cadre du &od
des Croyances Trar&fbles (MCT). L'ordonnanceur
crédibiliste sur lequel est bas la néthode repose sur
le filtre temporel de fonctions de croyancesgEné
dans LFA 2006 [9]. Il assure une oatence temporelle
des états tout en lissant les croyances sur chacun des
états. Une de ses caraastiques vient de I'exploitation
originale de linformation de conflit, dont une valeur
est disponible par le MCT, pour piloter unécanisme
de rupture de masle. Un criere est propds pour
I'inf @rence dans un contexte degsiences concurrentes.
Ce criere est aussi utilesspour céer une classe de rejet.
L'expérimentation concerne la reconnaissance de sauts
d’athletisme dans des \és de sportséelles @i nous
comparons les performances de I'approche prepas
celles des Modles de Markov Cad@s.

Mots-clés :

Analyse de équence, Reconnaissance d'ackyit
Modele des Croyances Traésébles

Abstract:

A method is proposed for state sequence recognition
when states are described by belief functions as unders-
tood in the Transferable Belief Model (TBM). The me-
thod, called Belief Scheduler, relies on the Temporal
Belief Filter proposed in a previous LFA's communica-
tion [9]. The scheduler ensures temporal coherence of be-
lief on states and is able to separate each state. The sche
duler originally exploits conflict information, emphasized
in the TBM, which controls a model change process. A
criteria is proposed for inference in the context of concur-
rent state sequences. This criteria is also exploited for a
rejection mecanism. The proposed method is applied to
athletics jumps recognition in real videos and is compa-
red to Hidden Markov Models.

Keywords:

State sequence analysis, Activity recognition, Transfe-
rable Belief Model, Rejection class

1 Introduction

L'analyse de I'activie humaine est un domaine
de recherche important et complexe [14] avec
de nombreuses applications : indexation de

vidéos, surveillance automatique des personnes
ou encore dveloppement d’interfaces Homme-
Machine. Le prol®me principal est de lier le
monde éel “continu”a l'interprétation humaine
“symbolique” de ce mondecel.

Une activitt humaine est @réralement in-
terpiette comme uneé&guence d’actiongri-
mitives [14]. Lobjectif est alors de &tecter
ces actions dans les images d’'une&adpuis
d’en ceduire les 8quences correspondantes.
La détection des actions est souveetlise
par une nethode de type reconnaissance des
formes. Puis leséquences sont classiquement
reconnues par une @hode base sur le for-
malisme (probabiliste) Basien [4] telle que
les moales de Markov cadés (HMM) ou les
réseaux bagsiens dynamiques (DBN) [6].

Bien que les fonctions de croyance aient
la particularie d’étre plus @réerales que les
probabilies dans le sensuola mesure de
.croyances n’est pas additive [5], elles @
tres peuéete exploiees pour la reconnaissance
de f£quences. Dans ce formalisme, le doute
entre des hypotses écrivant symboliquement
le monde eel peutetre explicie. C’est une des
differences fondamentales avec les probasilit
Parmi les nethodes reposant sur les fonctions
de croyance, nous pouvons citer léseaux de
croyance [12] utili&s pour le diagnostic [15, 2],
mais ne traitant pas l'aspect temporel. Celui-
ci est en revanche explicite dans keseau de
Pétri credibiliste [11] et le systme IDRES [7]
dévelopyes pour I'assistanca la conduite.



Dans cette communication, nousépentons
une nethode pour reconitae des équences
d’'états dans le cadre du Melé des Croyances
Transkrables (MCT). A chaqueétat est as-
socé une fonction de croyanceefinie sur un
cadre d’hypotkses binaire : état est vrai (T :
True) ou faux (F : False). La @ethode propase
est cenomnée ordonnanceur caedibiliste et
s’'inspire de plusieurs &canismes utiliss lors
de I'ordonnancement [10]. Par l'inteédiaire
du filtre temporel cedibiliste pésengé dans
LFA 2006 [9], 'ordonnanceur permet de lis-

ser les fonctions de croyance sur chacune des

deux hypotleses T ou F en utilisant deux
mockles dévolution (connexions horizontales
de la Fig. 1). Lors d'une é&quence, il est

du filtre, I'ordonnanceur est psenké a la
section 3, enfin nous &trivons les &sultats
expérimentawa la section 4 avant de conclure.

2 Le filtre temporel credibiliste

Nous decrivons le filtre dans le cadre de la re-
connaissance d’actions humaines au cours du
temps. L'actionA correspond don@ un état

de la €quence. A linstantf, elle peutétre
vraie ou fausse donc son cadre de discernement
(FoD : frame of discernement), rassemblant les
hypotteses surl, estQ/, = {T4, F/}.

La croyance d’'une actiom est repesenée

par une distribution de masses (BBA : basic

belief assignmentyn® définie sur2® dans

nécessaire de prendre en compte les informa- [0,1] respectant ;s m U(EN = 1. Ici,

tions sur les autrestats. En posant comme hy-
pothese qu’un seldtat peugtre vraia tout ins-
tant, les autregétant contrainta étre faux, I'or-
donnanceur @&dibiliste permet aussi deeger

la commutation de ces meébks pour tous les
états de la squence (connexions verticales de
la Fig. 1). Nous proposons aussi un eré baé
sur le conflit pour choisir uneégluence parmi
plusieurs et pour &@er une classe de rejet.

L'ordonnanceur est comparau HMM pour la
reconnaissance de sauts d'atidme dans des
vidéos Eelles acquises par une cara mobile
et angle de vue variable.

t t+1

Fusion des
. caractéristiques

Ordonnanceur
crédibiliste

Filtre Temporel
Crédibiliste

Figure 1 —Méthode de reconnaissance @egjsences
d’états : I'ordonnanceur inclut le filtre @sené dans [9].

La section 2 permet de rappeler le principe

2% = {{T{},{F]}. {Tf F{},0’}. Dans la
suite, on on mtermtera les sous ensembles
d hypotheses comme des propositions logiques,

et donc{T4 F'{} = T} U F} repisentera le
doute epr|C|te entre Ies deux hypéses. Deux

BBAs dIStInCteSmlA et m2A définies surQ/,
peuventtre combiges par [13] :

f):Z

CfADI=Ef

mQm; (B m{A(C1).m§A (D) (1)
avec /A = N (resp.U) pour la combinaison
conjonctive (resp. disjonctive).

Le filtre utilise un moeéles dévolution M tel
queM € {T,F} (T pourT, etF pour Fy). M
décrit la facon donévolue la BBA entre deux
instantsf — 1 et f. Un mockle et un seul est
applique a chaque instant et permet de @dire

~0f T \ .
la BBA %1 assocgea I'action A a partir de la

BBA al'instant pecédentn®: . Le mockle est
exprimé sur I'espace joint entre deux instants

Qf x Q! par:

Qf xof~!
Modele ‘I{ mﬂf < 1(E;) N Wf‘IA
() xQy ) =1—17 X
ol (2)
Modele 3"{ me )01 (By) = 7F1
mg" Q) x Q) =1—9p

ol By = (T{NTS YU (RSN FI Y u(Thn
FI- 1) Eg_ (Ffme Hu (TfmTf Hu (Ffm

TA?

171 et x Q7! est un espace produit.



La pr'edictionmﬂfx est combike avec la mesure
Mm% par la egle conjonctive. De cette combi-
naison sulte une BBA renfokee mh. Cette
combinaison permet de mettre en l@md le
conflit entre mesure et pdiction. La @cision
de changer le made est inkgi€e dans un
mécanisme de somme curgel ponérée du
conflit (cusum). Tant que celle-ci ne &asse
pas le seuil de stop, le mekk courant est
contraint. Sinon, il est chaikg

L'algorithme du filtre temporel se&esume ainsi :
1. Prédiction : elle est dongae par

Qf Qf xaf7!

R f— f f— f
st = (myp 9 @mA T 19AxAT 194 (3)

avecT I'extension vide [12] et] la marginali-
sation.

2. Fusion de la prédiction avec la mesure :
!
m®h =yt @ m (4)

combine les informations disponibles.
3. Conflit :

e =m™4 (0) 5)
guantifie le degr de contradiction entre metk
et donrgesa l'instant courant.

4. Cusum : construit la somme cumek par

CS(f) =Ax CS(f—1)+¢; (6)

en inegrant un coefficient d’oubi € [0, 1].

5. Décision :si CS(f) > T, (seuil destop) a
I'instant f, alors le moeéle est chang Le nou-
veau moele est appligé a partir def, et la
croyance suff; — W, f,] est vide.

6. Sortie du filtre : en fonction du conflit cou-
rant on a

N QQ Q
Qo ma& Qm**a  Sier < dy
m’a = ) g‘z/[f ' f @)
Mg sinon

Le seuil de takrance au conflit; est aday
automatiquement sur un intervalle de temp$ (N

pardy = Zﬁ:(ffol) €fir

7. Crit ere de qualite locale :nous quantifions
la quali®e du filtragea partir du conflit. Si le

le seuil de stop est trop important. Connaissant
les intervalles de tempstuochaque moéle est
applique, nous proposons la quéitocale &1t)

par :

Lol ) =

(1) et
BetP4 ()

T (1 —¢y)

(8)
pour chaque actiond; et BetPQQ(h) est la
probabili€ pignistique [13] déi. La variableh
vautT, si le mockle utilis estT et vautF, si
le mockle estF. Ce criere est calcé en ligne
et repésente une moyenne glissantecgrant
la quali® pasée et la probabilé pignistique de
I’ état en cours por&ée par I'inverse du conflit.
Lindice j concerne la&quences;.

3 L'ordonnanceur creédibiliste

L'ordonnanceur aéte propog initialement
dans [8] pour reconitre des équences @tats.
Dans ce papier quelques ahorations sont ap-
portees. On consite une 8quences,, (ex : une
activitt humaine) comp@sde K états (ex : des
actions). Les croyances sur les actidkissont
fournies par des do@es bruikes, impecises

et incertaines. Bien que tréis par le filtre
présené ci-dessus, on aura dans de nombreux
cas soit deux actions cogmutives qui seront
vraies simulta@ment, soit que I'action amont
deviendra fausse avant que l'action aval de-
vienne vraie. Le@le de 'ordonnanceur est donc
de synchroniser les actions.

Le principe de I'ordonnanceur est lgesur I'hy-
pothese que deux actions ne peuvetie vraies
en meéme temps et qu’une action au moins doit
étre vraie @s que la squence a &€buk. Les
moceles dévolution des actionS et F utilisés
dans le filtre sont cons@és comme des res-
sources auxquelles les actions peuvenédec
Etant doni@ qu’une seule action peétre vraie
a un instantf, un seul modle du type “l'ac-
tion est vraie” () sera actif et les autres — 1
mockles actifs seront “I'action est faussgr).
La “circulation” du mockleT ne se fait que dans

mockle est contraint sans cesse alors cela signi- e sens de laéguence, sauf exception que nous

fie que soit les dorges sont &s bruiees soit

déecrirons dans la section suivante.
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Figure 2 -Actions superpdses (4 et A,) et disjointes
(A2 etAg).

Deux actions corecutivesA, (action en cours,
avec le moéle 7) et A, (avec le modle F)
peuventtre (Figure 2) :

— Superposes :a linstant fp, appeé ins-
tant dePREEMPTION l'action A, ., devient
vraie (le filtre de cette action veut prendre le
mocele T) alors queA, est toujours vraie (le
filtre sur cette action ne veut pas changer de
mockle et veut garder). Donc, deux actions
congcutives ont urgtatnaturelvrai.

Disjointes :a linstant fr, appeé instant
de FORCAGE, l'action A, devient fausse (le
filtre de cette action veut prendre le nabe
F) alors queA,,, est fausse (le filtre veut
garderd). Donc deux actions ont ugtatna-
turel faux.

Ces deux cas sontéges par I'ordonnanceur.

Pour cela, nous reprenons les notations du filtre

mais en ajoutant l'indicek de I'action. Par
exemple lacusumde A, a f estC'S*(f) et son
seuil de stop est”.

Initialement, I'ordonnanceur attend que la
premere action soit vraie pourébuter une
sequence.

3.1 Gestion des actions superpéss
PREEMPTION

On consi@re que 'action en cours edt,. Une
PREEMPTION est indiq@e par le filtrea un
instant fp lorsque CS*™'(f) > T**! et que
CS*(f) < T*. Dans ce cas, I'actiod,.; prend
le mockle vrai (J) tandis que I'actionA; est
contraintea prendre le mogle faux ().

Pouréviter les fausses alarmes, le contexte est

sauvegaréd avant la commutation des nelds.
Donc l'action A, est temporairement vraie.

Nous verrons dans la section suivante comment

nous validons ou invalidons UMREEMPTION.

Dans le cas de°PREEMPTIONS conscutives
multiples, la sauvegarde du contexte pétre
colteuse en r@moire, c’'est pourquoi nous li-
mitons leur nombr&x 2 (au dek elles sont va-
lidees).

3.2 Gestion des actions disjointes
FORCAGE, et détection de fausses
alarmes

On consi@re que l'action en cours edf,. Un
FORCAGE est indiqwe par le filtrea un instant
fr lorsqueCS*(f) > T* et queCS* ' (f) <
T+ Pour Esoudre ce probme, nous propo-
sons tout d’abord d’introduire un paratne A -
qui va permettre, en fonction de la valeur im-
po<e par un utilisateur, trois possibdi :

— siAp = 0 alors 'action suivante est foeea
prendre le moéle vrai,

— Si Ap oo alors l'action en cours est
contraintea garder le moéle vrai tant que
I'action suivante n’est pas vraie,

— si0 < Ar < oo alors 'action en cours at-
tend une dure finie pendant laquelle I'action
suivante peut devenir vraie. Au @etle cette
durée, I'action suivante est foee a prendre
le mockle vrai & moins queC'S*™(f) <
Tk+1j.e. I'action qui demanda@ changer de
mockle ne le veut plus.

Le parangetre Ar permet en quelque sorte de

combler 'espace entre deux actions fausses en

méme temps.

Dans le cas o I'action suivante est foaraétre

vraie, il y a deux cas de figure :

1) L'action qui eXecute UrFORCAGE (A;) avait
préalablement ecu€ une PREEMPTION
(sur A,_;). Dans ce cas, la validation
de la PREEMPTION intervient (cf section
précédente) : unePREEMPTION est va-
lidée si la qualié de I'action effectuant
le FORCAGE (A,;) est suffisante. Cette
qualitt est quantibe par le crigre local
LQEE{T A7 [T)(T) -

a) Si la qualié n’est pas suffisante (<gg)
alors le contexte dd,,_; est restité : I'ac-
tion A,_, redevient vraie et est foee a
conserver le magle vrai sur l'intervalle de



fausse alarme dogmar|{fp, fr+ Ax| tan-
dis queA, redevient faux et est contraiat
garder le modle faux sur cet intervalle.
b) Si la qualié est suffisante (> ) alors
'action A, est contraintea prendre le
mocele vrai (J) tandis que I'actionA,
prend naturellement le mete faux (J).

2) Laction qui execute UrFORCAGE (A;,) avait
préalablement subit URORCAGE (par A;_1).
Dans ce cas, I'actiom,; est contraintea
prendre le modle vrai (') tandis que I'action
Ay prend naturellement le metk faux (9.

Le principe de gestion des fausses alarmes est

illustré sur la Figure 3.

A‘ reste vraie, A était
une fausse alarme

LQ:J Wl}'

Forgage de
A, sur A,

L TNT ,)=0
A estvraie  Preemptionde A sur A :une Q2,1 [ ] ( ‘4)
séquence est créée faisant

confiance 8 A (A est vraie),

tandis que la séquence
précédente est conservée
avec A vraie

A, devient vraie et la
préemption de A, est

validée
Figure 3 — Détection des fausses alarmes avec
utilisation du criere de qualé locale. Le symbole
L@, ,1[T](Ta) donne la qualé de la propositiondction
A, est vraie” sachant le maéde vrai dans laéquences, .

3.3 Inférence et classe de rejet

Dans le cas o plusieurs 8quences concurrentes

sont en cours (en surveillance par exemple),

il est interessant de conftee la fquence la
plus avanéea un instant dona C’est donc un
probleme d’infrence. Notons que I'ordonnan-
ceur est un sysme qui analyse legguences au
fil de I'eau, il en est de @me pour I'inErence.
Dans les HMM par exemple, li@rence au
fil de I'eau est eali€e par l'algorithmefor-
ward [6].

Nous proposons un céte nomn@ critere
global de reconnaissancéGQ) qui exploite
le critere local LQ pecdemment dfini. Le
principe est illuste sur la Figure 4. Pour
une €quencesS; compoge de K; actions,

Activité n°1
3 actions

A
%/

Figure 4 —Inféerence : elle est écuge en ligne par
I'agrégation des quakis locales.

Rejeter la
séquence
ou
Choisir la
meilleure
séquence

N

nous proposons d’agger les crigres locaux
LQI7T)(Ta) (les crikres sur ktat vrai sa-
chant que le magle est vrai) pour toutes les ac-
tions A; danssS;. Le résultat est n«’ﬁGQf qui
repesente la quakt de la reconnaissance de la
sequences; de f; (instant de épart)a f (I'ins-
tant courant). La fonction d’agpation utili€e

ici est simplement la moyenne :

Y e

26{1 K}

GQI = TI(Ta)  (9)

Ainsi, la $quence la plus avage S/ a l'ins-
tant courantf est celle qui maximise le céte
(Figure 4) :

Sf =87 si

* J

GQJ = max(GQ[ > 0) (10)
ou 6 est un deg¥ de &\erité sur la qualié. Ce
paranetre permet de éer une classe de rejet si
aucune deséegjuences neérifie le criere. Pour
eviter de multiplier les coefficients, la valeur de
0 peutétre la néme que celle déq,. La classe
de rejet est importante en classification. Elle
permet de diminuer les erreurs mais aussi d’'at-
tirer I'attention sur des cas “inconnus” et donc
peut permettre uneventuelle adaptation. €er
une €quence de rejet avec l'ordonnanceur est
possible du fait que GQ est b@amentre0% and
100%.



4 |llustration

Nous cherchona reconndre des actions et des
activitts humaines dans les @ds. La base de
tests est compée de69 vidéos acquises en
caréra mobile avec des angles de vue variables.
Il'y a 26 sautsa la perche(pv), 15 sauts en hau-
teur (hj), 12 triple sauts(tj) et 16 sauts en lon-
gueur (Ij), soit environ13500 images. La base
est leterogene (Figure 5) avec un panel d’angles
de vue, des atbtes diferents et un environne-
ment tes variable.

Les paramtres du filtre et de I'ordonnanceur
sont fixes en utilisant quelques astuces pro-
poges dans [9, 8] A = 0.9, 79 = v = 0.9

T = 3,Tw = 1,W = 5, 0pa = 50% et
Ar = 20. Les actionsetant plus courtes pour
le triple saut, nous avons dimiau\ - et T.

Nous construisons quatre HMM et quatre or-
donnanceurs, un pour chaque type de saut.
Tous posédent quatrettats, un pour chaque
action, exceyi le HMM et 'ordonnanceur du
triple saut qui posdent huiétats (course, saut,
chute, saut, chute, saut, chute etxe). Les pa-

La reconnaissance des quatre types de sautsramgtres des HMM (a priori, matrice de tran-

passe d’abord par une phase dtedtion d’'ac-
tions. Les trois premiers sauts sogcodmposés
en quatre actions : “course”, “saut”, “chute”
et “releve”. Les actions sontélecéesa l'aide
d’un estimateur de mouvement de d@a qui
fournit les paramtres de mouvement de la
canéra (suppase suivre I'athéte), et d’'un al-
gorithme de suivi de points siég sur I'athéte

(téte, centre de grawtet un pied).

Nous comparerons ici lesésultats de I'or-
donnanceur @dibiliste a ceux des HMM.
Afin d'avoir les mémes sources d’informa-
tions pour les deux approches, la transforma-
tion numérique-symbolique des caradistiques

de mouvements repose sur un algorithme EM
(Expectation-Maximization) [3]. LEM permet
d’estimer des mogles d’action assinfisa des
mélanges de Gaussiennes. Ensuite, les vrai-
semblances (obtenuaschaque image en fonc-
tion des caraéfristiques) sont transfor@es en
croyances en utilisant une éthode propdse
dans [1]. Les vraisemblances sont anaspar
les HMM tandis que les croyances sont &at
par 'ordonnanceur.

= ‘ : H_Lli :

Figure 5 — Quelques images de la base de
test. Quelques vigbs et esultats sont disponibles sur
www.lis.inpg.fr/pageperso/ramasso/.

sition et moales d’observations) sont ests
avec la bate a outils BNT [6]. Chaquetat est
mocklisé par une ralange de gaussiennes dont
le nombre de composantes est estiavec un
critere de type MDL [3] et varie entre 3 et 6.

L’ évaluation de la reconnaissance des HMM
est ealige avec un algorithme de Viterbi qui
fournit une log-vraisemblance (cite) de la
meilleure €quence dtat estingde. Ainsi, pour
une viceo inconnue, quatre log-vraisemblances
sont calcudes. La valeur maximum donne le
type de saut correspondania video. Pour I'or-
donnanceur, on obtient un @&ie global GQ
pour chague saut et on maximise aussi le
critere pour la classification finale de la @il
Quelques exemples de @its obtenus sont
donreés sur les Figures 8(b) et 9 pour des sauts
la perche.

Les résultats de la classification sont désn
par la matrice de confusion du tableau 1. On
montre ici que lesésultats de I'ordonnanceur
sont bien meilleurs. Le taux de classification
global est d&'1% sans rejet et de3% avec rejet
pour I'ordonnanceur contret% pour le HMM.

Les mauvais &sultats des HMM s’expliquent
en partie par leur sensibiita la duée des ac-
tions. Ceci est d’autant plus vrai que la classifi-
cation des triples sautsé réalisee manuelle-
ment (un triple saut est reconnu si deux sauts et
deux chutes sont reconnus) car les actions sont
tres courtes excepeé la course. Sans la classi-
fication manuelle, le taux de bonne classifica-
tion était proche d®%. Notons que les HMM



utilisés ne sont pas les plus complexes exis-
tants [6] : il existe de nombreuses autres formes
permettant pelgtre d’anéliorer les ésultats au
déetriment de l'interpetation du systme de re-
connaissance (fi@ noire) et du temps/difficLét
d’apprentissage.

t
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Figure 7 —Décision sur la étection des actions dans
le triple saut de la figure 6 : par I'ordonnanceur (gauche)
et par l'algorithme de Viterbi (droite).

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Vérité terrain Vérité terrain

pv [l [ [h ALNERRL
pvi19 | 1] 0 0 pv|14 | 5[ 1] 0
[ JoJ9fo]o [ (11 9]0 9
y | ojol9]o tf [0 |1]9]o0
hj | 2 ]2]0]12 hi |1 [1]2]6
[rej[ 5 [4[3]3 ]

Tableau 1 -Reésultats de classification par matrice de
confusion. Gauche : par I'ordonnanceur. Droite : par le
HMM. “rej” signifie classe de rejet

Les Figures 6-7 montre la reconnaissance des
actions dans uneéguence de triple sauts (8
etats) bruiée avec en 6(a) é&volution des
croyances obtenueéspartir des vraisemblances,
6(b) I'evolution des croyances a¥ filtrage et
ordonnancement avec le s§ste propos, 7(a)
lesétats finalement&tecés par I'ordonnanceur
et 7(b) le @codage de Viterbi dans le cas des
HMM. L'action située en haut des figures est la
“course”. La figure 7(a) montre que I'ordonnan-
ceur est bien meilleur pour la reconnaissance
des diferentes actions que I'algorithme de Vi-
terbi (6(b)).

La Figure 8 pesente levolution de la log-
vraisemblance des HMM et du aie glo-
bal GQ pour 26 sauta la perche analgs
par les quatre types de m@ds (hj, lj, pv,
tj)). A partir de cette courbe on peut retrou-
ver quelquesésultats de la matrice de confu-
sion pécdente. La ligne en trait gras (bleue)
repesente la&ponse (GQ) de I'ordonnanceur

assocke au sauh la perche (le vrai maxe).
On voit sur cette figure que le cgite propoé
GQ (Figure 8(b)) est beaucoup plus fiable que le
critere de log-vraisemblances (Figure 8(a)) dans
le sens a d’'une part lesé&sultats sont meilleurs
en terme de taux de bonne classification mais
aussi que la diffrence entre les deux valeurs
GQ les pluséleees est plus grande donc la
discrimination semble meilleure et l&dsion
est plus fiable. Les pointés sur la Figure 8(b)
repesentent le seuil de rejet (50%Les videos

9, 13, 19, 22 et 24 sont refs (points bleus)
en partie parce que ces @ds sont acquises
sous un angle de vue difficile (de face). Les
points rouges re@sentent des cas de mauvaise
classification. La Figure 9 illustre dvolution

du critere GQ pour un saut la perche (crédre
calcuk en ligne). Cette figure est aressante
pour le monitoring par exemple. On voit que
le syséme dcide que la vido est un saua la
perche avec une qudid’environ75%.

S
8

Log it
L T
z

OF r 1y h i s S s ST B
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
video number

Figure 8 —Evolution des criéres de classification pour
les quatre types de mébbs et appligés sur 26 sauta

la perche. (Haut) Log-vraissemblances dans les HMM.
(Bas) Critre GQ dans I'ordonnanceur. Point rouges : er-
reurs. Points bleus : rejets.

5 Conclusion

L'ordonnanceur cdibiliste propos pour la re-
connaissance dégquences @&tats dans le cadre
du Mockle des Croyances Tragsables (MCT)
permet de lisser les fonctions de croyances
sur un cadre de discernement binaire et de
separer les hypot#tses de chaquétat. Il re-



0 A MV AL A

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

20

" ]
120 140 160 180 20

40 60 80 100 0

Figure 6 —Filtrage et §quencement d'un triple saut dans uneéadle basse quadit Croyances sué, 1] avant (gauche)
et apes (droite) traitement par I'ordonnanceur (BBA suty (bleu/gras) F4 (rouge),Fa U T4 (vert),d (magenta).
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Figure 9 —Evolution du critre GQ pour un saut la
perche.

pose sur un crire construita partir du conflit.
Un autre criére est aussi propespour inerer
des €quences concurrentes ainsi que pour
créer une classe de rejet. Les érpnces ont
monte de tes bonnes performances pour clas-
ser des vidos en comparaison aux HMM ha-
bituellement utili€s. Linterét du criere pour
I'inf érence, la @&ation d’'une classe de rejet et
le monitoring a aussete souligre. Les travaux
actuels se focalisent sur 'adaptation de I'ordon-
nanceur (nombre @tats variable).
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