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Résuḿe :
Nous pŕesentons une ḿethode permettant de re-

connâıtre des śequences d’états d́ecrits par des fonc-
tions de croyance temporelles dans le cadre du Modèle
des Croyances Transférables (MCT). L’ordonnanceur
crédibiliste sur lequel est basée la ḿethode repose sur
le filtre temporel de fonctions de croyances présent́e
dans LFA 2006 [9]. Il assure une cohérence temporelle
des états tout en lissant les croyances sur chacun des
états. Une de ses caractéristiques vient de l’exploitation
originale de l’information de conflit, dont une valeur
est disponible par le MCT, pour piloter un mécanisme
de rupture de mod̀ele. Un crit̀ere est propośe pour
l’inf érence dans un contexte de séquences concurrentes.
Ce crit̀ere est aussi utiliśe pour cŕeer une classe de rejet.
L’expérimentation concerne la reconnaissance de sauts
d’athlétisme dans des vidéos de sports réelles òu nous
comparons les performances de l’approche proposée à
celles des Mod̀eles de Markov Cach́es.

Mots-clés :
Analyse de śequence, Reconnaissance d’activité,

Modèle des Croyances Transférables

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 l’activit́e humaine est un domaine
de recherche important et complexe [14] avec
de nombreuses applications : indexation de

vidéos, surveillance automatique des personnes
ou encore d́eveloppement d’interfaces Homme-
Machine. Le probl̀eme principal est de lier le
monde ŕeel “continu”à l’interpŕetation humaine
“symbolique” de ce monde réel.

Une activité humaine est ǵeńeralement in-
terpŕet́ee comme une séquence d’actionspri-
mitives [14]. L’objectif est alors de d́etecter
ces actions dans les images d’une vidéo puis
d’en d́eduire les śequences correspondantes.
La détection des actions est souvent réaliśee
par une ḿethode de type reconnaissance des
formes. Puis les śequences sont classiquement
reconnues par une ḿethode baśee sur le for-
malisme (probabiliste) Bayésien [4] telle que
les mod̀eles de Markov cach́es (HMM) ou les
réseaux baýesiens dynamiques (DBN) [6].

Bien que les fonctions de croyance aient
la particularit́e d’être plus ǵeńerales que les
probabilit́es dans le sens où la mesure de
croyances n’est pas additive [5], elles ontét́e
très peuét́e exploit́ees pour la reconnaissance
de śequences. Dans ce formalisme, le doute
entre des hypoth̀eses d́ecrivant symboliquement
le monde ŕeel peut̂etre explicit́e. C’est une des
diff érences fondamentales avec les probabilités.
Parmi les ḿethodes reposant sur les fonctions
de croyance, nous pouvons citer les réseaux de
croyance [12] utiliśes pour le diagnostic [15, 2],
mais ne traitant pas l’aspect temporel. Celui-
ci est en revanche explicite dans le réseau de
Pétri cŕedibiliste [11] et le syst̀eme IDRES [7]
dévelopṕes pour l’assistancèa la conduite.



Dans cette communication, nous présentons
une ḿethode pour reconnaı̂tre des śequences
d’états dans le cadre du Modèle des Croyances
Transf́erables (MCT). A chaquéetat est as-
socíe une fonction de croyance définie sur un
cadre d’hypoth̀eses binaire : l’́etat est vrai (T :
True) ou faux (F : False). La ḿethode propośee
est d́enomḿee ordonnanceur cŕedibiliste et
s’inspire de plusieurs ḿecanismes utiliśes lors
de l’ordonnancement [10]. Par l’interḿediaire
du filtre temporel cŕedibiliste pŕesent́e dans
LFA 2006 [9], l’ordonnanceur permet de lis-
ser les fonctions de croyance sur chacune des
deux hypoth̀eses T ou F en utilisant deux
mod̀eles d’́evolution (connexions horizontales
de la Fig. 1). Lors d’une śequence, il est
nécessaire de prendre en compte les informa-
tions sur les autreśetats. En posant comme hy-
poth̀ese qu’un seuĺetat peut̂etre vraià tout ins-
tant, les autreśetant contraints̀a être faux, l’or-
donnanceur cŕedibiliste permet aussi de gérer
la commutation de ces modèles pour tous les
états de la śequence (connexions verticales de
la Fig. 1). Nous proposons aussi un critère baśe
sur le conflit pour choisir une séquence parmi
plusieurs et pour créer une classe de rejet.

L’ordonnanceur est comparé au HMM pour la
reconnaissance de sauts d’athlétisme dans des
vidéos ŕeelles acquises par une caméra mobile
et angle de vue variable.

Figure 1 –Méthode de reconnaissance de séquences
d’états : l’ordonnanceur inclut le filtre présent́e dans [9].

La section 2 permet de rappeler le principe

du filtre, l’ordonnanceur est présent́e à la
section 3, enfin nous décrivons les ŕesultats
exṕerimentaux̀a la section 4 avant de conclure.

2 Le filtre temporel cr édibiliste

Nous d́ecrivons le filtre dans le cadre de la re-
connaissance d’actions humaines au cours du
temps. L’actionA correspond donc̀a un état
de la śequence. A l’instantf , elle peut être
vraie ou fausse donc son cadre de discernement
(FoD : frame of discernement), rassemblant les
hypoth̀eses surA, estΩf

A = {T f
A, F

f
A}.

La croyance d’une actionA est repŕesent́ee
par une distribution de masses (BBA : basic
belief assignment)mΩf

A définie sur2Ωf
A dans

[0, 1] respectant
∑
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avec4 = ∩ (resp.∪) pour la combinaison
conjonctive (resp. disjonctive).

Le filtre utilise un mod̀eles d’́evolution M tel
queM ∈ {T,F} (T pourTA et F pourFA). M

décrit la façon dont́evolue la BBA entre deux
instantsf − 1 et f . Un mod̀ele et un seul est
appliqúeà chaque instantf et permet de pŕedire
la BBA m̂Ωf

A assocíeeà l’actionA à partir de la
BBA à l’instant pŕećedentmΩf−1

A . Le mod̀ele est
exprimé sur l’espace joint entre deux instants
Ωf

A × Ωf−1
A par :
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A est un espace produit.



La pŕedictionm̂Ωf
A est combińee avec la mesure

m̃Ωf
A par la r̀egle conjonctive. De cette combi-

naison ŕesulte une BBA renforćeemΩf
A. Cette

combinaison permet de mettre en lumière le
conflit entre mesure et prédiction. La d́ecision
de changer le mod̀ele est int́egŕee dans un
mécanisme de somme cumulée pond́eŕee du
conflit (CUSUM). Tant que celle-ci ne d́epasse
pas le seuil de stop, le modèle courant est
contraint. Sinon, il est changé.

L’algorithme du filtre temporel se résume ainsi :

1. Prédiction : elle est donńee par

m̂
Ωf

A

M
= (m

Ωf
A
×Ωf−1

A

M
∩©mΩf−1

A
↑Ωf

A
×Ωf−1

A )↓Ω
f
A (3)

avec↑ l’extension vide [12] et↓ la marginali-
sation.

2. Fusion de la pŕediction avec la mesure :

mΩf
A = m̂

Ωf
A

M
∩© m̃Ωf

A (4)

combine les informations disponibles.

3. Conflit :
εf = mΩf

A(∅) (5)

quantifie le degŕe de contradiction entre modèle
et donńeesà l’instant courant.

4. Cusum : construit la somme cumulée par

CS(f) = λ × CS(f − 1) + εf (6)

en int́egrant un coefficient d’oubliλ ∈ [0, 1].

5. Décision : si CS(f) > Ts (seuil destop) à
l’instant fs alors le mod̀ele est chanǵe. Le nou-
veau mod̀ele est appliqúe à partir defs et la
croyance sur[fs − W, fs] est vide.

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

mΩf
A =

{

m̂
Ωf

A

M
∩© m̃Ωf

A si εf ≤ δ∅

m̂
Ωf

A

M
sinon

(7)

Le seuil de toĺerance au conflitδ∅ est adapt́e
automatiquement sur un intervalle de temps (N)
parδ∅ = 1

N

∑f

fi=(f−N−1) εfi
.

7. Crit ère de qualit́e locale :nous quantifions
la qualit́e du filtrageà partir du conflit. Si le
mod̀ele est contraint sans cesse alors cela signi-
fie que soit les donńees sont tr̀es bruit́ees soit

le seuil de stop est trop important. Connaissant
les intervalles de temps où chaque mod̀ele est
appliqúe, nous proposons la qualité locale (̀a t)
par :

LQ
fs:f
i,j (h) =

(

1 −
1

f − fs

)

· LQ
fs:(f−1)
i,j (h)

+
BetP

Ωf
A(h)

f − fs

· (1 − εf )

(8)

pour chaque actionAi et BetP
Ωf

A(h) est la
probabilit́e pignistique [13] deh. La variableh
vautTA si le mod̀ele utiliśe estT et vautFA si
le mod̀ele estF. Ce crit̀ere est calculé en ligne
et repŕesente une moyenne glissante intégrant
la qualit́e pasśee et la probabilit́e pignistique de
l’ état en cours pondéŕee par l’inverse du conflit.
L’indice j concerne la śequenceSj.

3 L’ordonnanceur cr édibiliste

L’ordonnanceur a ét́e propośe initialement
dans [8] pour reconnaı̂tre des śequences d’états.
Dans ce papier quelques améliorations sont ap-
port́ees. On consid̀ere une śequenceSn (ex : une
activité humaine) composé deK états (ex : des
actions). Les croyances sur les actionsK sont
fournies par des données bruit́ees, impŕecises
et incertaines. Bien que traitées par le filtre
présent́e ci-dessus, on aura dans de nombreux
cas soit deux actions consécutives qui seront
vraies simultańement, soit que l’action amont
deviendra fausse avant que l’action aval de-
vienne vraie. Le r̂ole de l’ordonnanceur est donc
de synchroniser les actions.

Le principe de l’ordonnanceur est basé sur l’hy-
poth̀ese que deux actions ne peuventêtre vraies
en m̂eme temps et qu’une action au moins doit
être vraie d̀es que la śequence a d́ebut́e. Les
mod̀eles d’́evolution des actionsT et F utilisés
dans le filtre sont considéŕes comme des res-
sources auxquelles les actions peuvent accéder.
Étant donńe qu’une seule action peutêtre vraie
à un instantf , un seul mod̀ele du type “l’ac-
tion est vraie” (T) sera actif et les autresK − 1
mod̀eles actifs seront “l’action est fausse” (F ).
La “circulation” du mod̀eleT ne se fait que dans
le sens de la śequence, sauf exception que nous
décrirons dans la section suivante.



Figure 2 –Actions superpośees (A1 etA2) et disjointes

(A2 etA3).

Deux actions conśecutivesAk (action en cours,
avec le mod̀ele T) et Ak+1 (avec le mod̀ele F)
peuvent̂etre (Figure 2) :
– Superpośees : à l’instant fP , appeĺe ins-

tant dePREEMPTION, l’action Ak+1 devient
vraie (le filtre de cette action veut prendre le
mod̀eleT) alors queAk est toujours vraie (le
filtre sur cette action ne veut pas changer de
mod̀ele et veut garderT). Donc, deux actions
conśecutives ont uńetatnaturelvrai.

– Disjointes : à l’instant fF , appeĺe instant
de FORÇAGE, l’action Ak devient fausse (le
filtre de cette action veut prendre le modèle
F) alors queAk+1 est fausse (le filtre veut
garderF). Donc deux actions ont uńetatna-
turel faux.

Ces deux cas sont géŕes par l’ordonnanceur.
Pour cela, nous reprenons les notations du filtre
mais en ajoutant l’indicek de l’action. Par
exemple laCUSUM deAk àf estCSk(f) et son
seuil de stop estTk

s .

Initialement, l’ordonnanceur attend que la
premìere action soit vraie pour débuter une
séquence.

3.1 Gestion des actions superposées :
PRÉEMPTION

On consid̀ere que l’action en cours estAk. Une
PRÉEMPTION est indiqúee par le filtreà un
instantfP lorsqueCSk+1(f) > Tk+1

s et que
CSk(f) < Tk

s . Dans ce cas, l’actionAk+1 prend
le mod̀ele vrai (T) tandis que l’actionAk est
contrainteà prendre le mod̀ele faux (F).

Pouréviter les fausses alarmes, le contexte est
sauvegard́e avant la commutation des modèles.
Donc l’action Ak+1 est temporairement vraie.
Nous verrons dans la section suivante comment
nous validons ou invalidons unePRÉEMPTION.

Dans le cas dePRÉEMPTIONS conśecutives
multiples, la sauvegarde du contexte peutêtre
coûteuse en ḿemoire, c’est pourquoi nous li-
mitons leur nombrèa 2 (au del̀a elles sont va-
lidées).

3.2 Gestion des actions disjointes :
FORÇAGE, et détection de fausses
alarmes

On consid̀ere que l’action en cours estAk. Un
FORÇAGE est indiqúe par le filtreà un instant
fF lorsqueCSk(f) > Tk

s et queCSk+1(f) <

Tk+1
s . Pour ŕesoudre ce problème, nous propo-

sons tout d’abord d’introduire un paramètre∆F

qui va permettre, en fonction de la valeur im-
pośee par un utilisateur, trois possibilités :
– si∆F = 0 alors l’action suivante est forcéeà

prendre le mod̀ele vrai,
– si ∆F = ∞ alors l’action en cours est

contrainteà garder le mod̀ele vrai tant que
l’action suivante n’est pas vraie,

– si 0 < ∆F < ∞ alors l’action en cours at-
tend une duŕee finie pendant laquelle l’action
suivante peut devenir vraie. Au delà de cette
duŕee, l’action suivante est forcée à prendre
le mod̀ele vrai à moins queCSk+1(f) <

Tk+1
s i.e. l’action qui demandait̀a changer de

mod̀ele ne le veut plus.
Le param̀etre ∆F permet en quelque sorte de
combler l’espace entre deux actions fausses en
même temps.

Dans le cas òu l’action suivante est forćeeà être
vraie, il y a deux cas de figure :
1) L’action qui ex́ecute unFORÇAGE (Ak) avait

préalablement ex́ecut́e une PRÉEMPTION

(sur Ak−1). Dans ce cas, la validation
de la PRÉEMPTION intervient (cf section
préćedente) : unePRÉEMPTION est va-
lidée si la qualit́e de l’action effectuant
le FORÇAGE (Ak) est suffisante. Cette
qualit́e est quantifíee par le crit̀ere local
LQ

fP :fF +∆F

k+1,n [T](TA) :
a) Si la qualit́e n’est pas suffisante (< δFA)

alors le contexte deAk−1 est restitúe : l’ac-
tion Ak−1 redevient vraie et est forcée à
conserver le mod̀ele vrai sur l’intervalle de



fausse alarme donné par[fP , fF +∆F ] tan-
dis queAk redevient faux et est contraintà
garder le mod̀ele faux sur cet intervalle.

b) Si la qualit́e est suffisante (> δFA) alors
l’action Ak+1 est contraintèa prendre le
mod̀ele vrai (T) tandis que l’actionAk

prend naturellement le modèle faux (F).
2) L’action qui ex́ecute unFORÇAGE (Ak) avait

préalablement subit unFORÇAGE (parAk−1).
Dans ce cas, l’actionAk+1 est contraintèa
prendre le mod̀ele vrai (T) tandis que l’action
Ak prend naturellement le modèle faux (F).

Le principe de gestion des fausses alarmes est
illustré sur la Figure 3.

Figure 3 – Détection des fausses alarmes avec
utilisation du crit̀ere de qualit́e locale. Le symbole
LQ2,1[T](TA) donne la qualit́e de la proposition “action
A2 est vraie” sachant le modèle vrai dans la śequenceS1.

3.3 Inférence et classe de rejet

Dans le cas òu plusieurs śequences concurrentes
sont en cours (en surveillance par exemple),
il est int́eressant de connaı̂tre la śequence la
plus avanćeeà un instant donńe. C’est donc un
probl̀eme d’inf́erence. Notons que l’ordonnan-
ceur est un système qui analyse les séquences au
fil de l’eau, il en est de m̂eme pour l’inf́erence.
Dans les HMM par exemple, l’inférence au
fil de l’eau est ŕealiśee par l’algorithmefor-
ward [6].

Nous proposons un critère nomḿe critère
global de reconnaissance(GQ) qui exploite
le critère local LQ pŕećedemment d́efini. Le
principe est illustŕe sur la Figure 4. Pour
une śequenceSj compośee de Kj actions,

Figure 4 –Inférence : elle est exécut́ee en ligne par
l’agrégation des qualités locales.

nous proposons d’agréger les crit̀eres locaux
LQ

fs:f
i,j [T](TA) (les crit̀eres sur l’́etat vrai sa-

chant que le mod̀ele est vrai) pour toutes les ac-
tionsAi dansSj. Le résultat est noté GQ

f
j qui

repŕesente la qualité de la reconnaissance de la
séquenceSj defs (instant de d́epart)àf (l’ins-
tant courant). La fonction d’agrégation utiliśee
ici est simplement la moyenne :

GQ
f
j =

1

Kj

∑

i∈{1..Kj}

LQ
fs:f
i,j [T](TA) (9)

Ainsi, la śequence la plus avancéeSf
∗ à l’ins-

tant courantf est celle qui maximise le critère
(Figure 4) :

Sf
∗ = S

f
j si GQ

f
j = max

k
(GQ

f
k > θ) (10)

où θ est un degŕe de śevérité sur la qualit́e. Ce
param̀etre permet de créer une classe de rejet si
aucune des séquences ne vérifie le crit̀ere. Pour
éviter de multiplier les coefficients, la valeur de
θ peutêtre la m̂eme que celle deδFA. La classe
de rejet est importante en classification. Elle
permet de diminuer les erreurs mais aussi d’at-
tirer l’attention sur des cas “inconnus” et donc
peut permettre unéeventuelle adaptation. Créer
une śequence de rejet avec l’ordonnanceur est
possible du fait que GQ est borné entre0% and
100%.



4 Illustration

Nous cherchons̀a reconnâıtre des actions et des
activités humaines dans les vidéos. La base de
tests est composée de69 vidéos acquises en
caḿera mobile avec des angles de vue variables.
Il y a 26 sautsà la perche(pv),15 sauts en hau-
teur (hj), 12 triple sauts(tj) et 16 sauts en lon-
gueur (lj), soit environ13500 images. La base
est h́et́erog̀ene (Figure 5) avec un panel d’angles
de vue, des athlètes diff́erents et un environne-
ment tr̀es variable.

La reconnaissance des quatre types de sauts
passe d’abord par une phase de détection d’ac-
tions. Les trois premiers sauts sont décompośes
en quatre actions : “course”, “saut”, “chute”
et “relève”. Les actions sont détect́eesà l’aide
d’un estimateur de mouvement de caméra qui
fournit les param̀etres de mouvement de la
caḿera (suppośee suivre l’athl̀ete), et d’un al-
gorithme de suivi de points situés sur l’athl̀ete
(tête, centre de gravité et un pied).

Nous comparerons ici les résultats de l’or-
donnanceur cŕedibiliste à ceux des HMM.
Afin d’avoir les m̂emes sources d’informa-
tions pour les deux approches, la transforma-
tion nuḿerique-symbolique des caractéristiques
de mouvements repose sur un algorithme EM
(Expectation-Maximization) [3]. L’EM permet
d’estimer des mod̀eles d’action assimilésà des
mélanges de Gaussiennes. Ensuite, les vrai-
semblances (obtenuesà chaque image en fonc-
tion des caractéristiques) sont transforḿees en
croyances en utilisant une méthode propośee
dans [1]. Les vraisemblances sont analysées par
les HMM tandis que les croyances sont traitées
par l’ordonnanceur.

Figure 5 – Quelques images de la base de
test. Quelques vid́eos et ŕesultats sont disponibles sur
www.lis.inpg.fr/pagesperso/ramasso/.

Les param̀etres du filtre et de l’ordonnanceur
sont fix́es en utilisant quelques astuces pro-
pośees dans [9, 8] :λ = 0.9, γT = γF = 0.9
Ts = 3, Tw = 1, W = 5, δFA = 50% et
∆F = 20. Les actionśetant plus courtes pour
le triple saut, nous avons diminué∆F etTs.

Nous construisons quatre HMM et quatre or-
donnanceurs, un pour chaque type de saut.
Tous poss̀edent quatréetats, un pour chaque
action, except́e le HMM et l’ordonnanceur du
triple saut qui poss̀edent huit́etats (course, saut,
chute, saut, chute, saut, chute et relève). Les pa-
ramètres des HMM (a priori, matrice de tran-
sition et mod̀eles d’observations) sont estimés
avec la bôıte à outils BNT [6]. Chaquéetat est
mod́elisé par une ḿelange de gaussiennes dont
le nombre de composantes est estimé avec un
critère de type MDL [3] et varie entre 3 et 6.

L’ évaluation de la reconnaissance des HMM
est ŕealiśee avec un algorithme de Viterbi qui
fournit une log-vraisemblance (critère) de la
meilleure śequence d’́etat estiḿee. Ainsi, pour
une vid́eo inconnue, quatre log-vraisemblances
sont calcuĺees. La valeur maximum donne le
type de saut correspondantà la vid́eo. Pour l’or-
donnanceur, on obtient un critère global GQ
pour chaque saut et on maximise là aussi le
critère pour la classification finale de la vidéo.
Quelques exemples de critères obtenus sont
donńes sur les Figures 8(b) et 9 pour des sautsà
la perche.

Les ŕesultats de la classification sont donnés
par la matrice de confusion du tableau 1. On
montre ici que les ŕesultats de l’ordonnanceur
sont bien meilleurs. Le taux de classification
global est de71% sans rejet et de93% avec rejet
pour l’ordonnanceur contre54% pour le HMM.
Les mauvais ŕesultats des HMM s’expliquent
en partie par leur sensibilité à la duŕee des ac-
tions. Ceci est d’autant plus vrai que la classifi-
cation des triples sauts aét́e ŕealiśee manuelle-
ment (un triple saut est reconnu si deux sauts et
deux chutes sont reconnus) car les actions sont
très courtes exceptée la course. Sans la classi-
fication manuelle, le taux de bonne classifica-
tion était proche de0%. Notons que les HMM



utilisés ne sont pas les plus complexes exis-
tants [6] : il existe de nombreuses autres formes
permettant peut̂etre d’aḿeliorer les ŕesultats au
détriment de l’interpŕetation du syst̀eme de re-
connaissance (boı̂te noire) et du temps/difficulté
d’apprentissage.
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Figure 7 –Décision sur la d́etection des actions dans
le triple saut de la figure 6 : par l’ordonnanceur (gauche)
et par l’algorithme de Viterbi (droite).

Vérité terrain
pv lj tj hj

pv 19 1 0 0

lj 0 9 0 0

tj 0 0 9 0

hj 2 2 0 12

rej 5 4 3 3

Vérité terrain
pv lj tj hj

pv 14 5 1 0

lj 11 9 0 9

tj 0 1 9 0

hj 1 1 2 6

Tableau 1 –Résultats de classification par matrice de
confusion. Gauche : par l’ordonnanceur. Droite : par le
HMM. “ rej” signifie classe de rejet.

Les Figures 6-7 montre la reconnaissance des
actions dans une séquence de triple sauts (8
états) bruit́ee avec en 6(a) l’évolution des
croyances obtenuesà partir des vraisemblances,
6(b) l’évolution des croyances après filtrage et
ordonnancement avec le système propośe, 7(a)
lesétats finalement d́etect́es par l’ordonnanceur
et 7(b) le d́ecodage de Viterbi dans le cas des
HMM. L’action située en haut des figures est la
“course”. La figure 7(a) montre que l’ordonnan-
ceur est bien meilleur pour la reconnaissance
des diff́erentes actions que l’algorithme de Vi-
terbi (6(b)).

La Figure 8 pŕesente l’́evolution de la log-
vraisemblance des HMM et du critère glo-
bal GQ pour 26 sauts̀a la perche analysés
par les quatre types de modèles (hj, lj, pv,
tj). A partir de cette courbe on peut retrou-
ver quelques ŕesultats de la matrice de confu-
sion pŕećedente. La ligne en trait gras (bleue)
repŕesente la ŕeponse (GQ) de l’ordonnanceur

assocíee au saut̀a la perche (le vrai mod̀ele).
On voit sur cette figure que le critère propośe
GQ (Figure 8(b)) est beaucoup plus fiable que le
critère de log-vraisemblances (Figure 8(a)) dans
le sens òu d’une part les ŕesultats sont meilleurs
en terme de taux de bonne classification mais
aussi que la diff́erence entre les deux valeurs
GQ les plusélev́ees est plus grande donc la
discrimination semble meilleure et la décision
est plus fiable. Les pointillés sur la Figure 8(b)
repŕesentent le seuil de rejet (50%). Les vid́eos
9, 13, 19, 22 et 24 sont rejetées (points bleus)
en partie parce que ces vidéos sont acquises
sous un angle de vue difficile (de face). Les
points rouges représentent des cas de mauvaise
classification. La Figure 9 illustre l’évolution
du crit̀ere GQ pour un saut̀a la perche (crit̀ere
calcuĺe en ligne). Cette figure est intéressante
pour le monitoring par exemple. On voit que
le syst̀eme d́ecide que la vid́eo est un saut̀a la
perche avec une qualité d’environ75%.
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Figure 8 –Evolution des crit̀eres de classification pour
les quatre types de modèles et appliqúes sur 26 sauts̀a
la perche. (Haut) Log-vraissemblances dans les HMM.
(Bas) Crit̀ere GQ dans l’ordonnanceur. Point rouges : er-
reurs. Points bleus : rejets.

5 Conclusion

L’ordonnanceur cŕedibiliste propośe pour la re-
connaissance de séquences d’états dans le cadre
du Mod̀ele des Croyances Transférables (MCT)
permet de lisser les fonctions de croyances
sur un cadre de discernement binaire et de
séparer les hypoth̀eses de chaquéetat. Il re-
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Figure 9 –Evolution du crit̀ere GQ pour un saut̀a la
perche.

pose sur un crit̀ere construit̀a partir du conflit.
Un autre crit̀ere est aussi proposé pour inf́erer
des śequences concurrentes ainsi que pour
créer une classe de rejet. Les expériences ont
montŕe de tr̀es bonnes performances pour clas-
ser des vid́eos en comparaison aux HMM ha-
bituellement utiliśes. L’intér̂et du crit̀ere pour
l’inf érence, la cŕeation d’une classe de rejet et
le monitoring a aussíet́e souligńe. Les travaux
actuels se focalisent sur l’adaptation de l’ordon-
nanceur (nombre d’états variable).
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[2] S. Démotier, W. Scḧon, and T. Denoeux. Risk assessment ba-
sed on weak information using belief functions : A case study in
water treatment.IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics,

36(3) :382–396, 2006.

[3] M.A.T Figueiredo and A.K. Jain. Unsupervised learning of finite
mixture models.IEEE Trans. on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 24, 2002.

[4] S. Hongeng, R. Nevatia, and F. Bremond. Video-based event re-
cognition and probabilistic recognition methods.Computer Vi-
sion and Image Undertanding, 96 :129–162, 2004.

[5] G.J. Klir and M.J. Wierman.Uncertainty-based information. Ele-
ments of generalized information theory, 2nd edition. Studies in
fuzzyness and soft computing. Physica-Verlag, 1999.

[6] K. P. Murphy. Dynamic Bayesian Networks : Representation, in-
ference and learning. PhD thesis, UC Berkeley (CSD), 2002.

[7] J.M. Nigro and M. Rombaut. Idres : A rule-based system for
driving situation recognition with uncertainty management.In-
formation Fusion, 4 :309–317, 2003.

[8] E. Ramasso, D. Pellerin, and M. Rombaut. Belief Scheduling
for the recognition of human action sequence. InInt. Conf. on
Information Fusion, Florence, Italia, 2006.

[9] E. Ramasso, M. Rombaut, and D. Pellerin. Un filtre temporel
crédibiliste pour la reconnaissance d’actions humaines dans les
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