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Résumé

Cet article propose une approche Bayésienne non-

paramétrique pour la découverte, à partir d’un ensemble

structuré de trajectoires, de comportements émergents au

sein d’une colonie d’insectes. L’analyse exploratoire des

trajectoires issues de la scène encombrée s’effectue par

classification non supervisée, simultanément sur des ni-

veaux sémantiques différents, et où le nombre de clusters

pour chaque niveau n’est pas défini a priori mais est es-

timé à partir des données. L’ approche Bayésienne non pa-

ramétrique s’appuie sur des processus de Dirichlet à mé-

lange et conduit à la construction d’une hiérarchie séman-

tique. Pour la validation de notre approche, une pseudo-

vérité terrain est générée à l’aide d’un Système Multi-

Agents suivant l’algorithme des abeilles. L’intérêt de cette

approche est, pour gagner en robustesse, l’apport d’un mi-

nimum d’a priori aussi bien au niveau des trajectoires si-

mulées, sans modèles formels, qu’au niveau de la modéli-

sation elle-même. La capacité de notre approche pour dé-

couvrir des comportements émergents de niveaux séman-

tiques différents est montrée expérimentalement.

Mots Clef

Comportement, scène encombrée, trajectoires, processus
de Dirichlet hierarchique, système multi-agents

Abstract

This paper proposes a non-parametric Bayesian approach

to discover emergent behaviors in insect colonies from a

structured trajectory set. The crowded scene is modeled by

a multi-layer Hierarchical Dirichlet Process working on 3

sementic levels : activity atoms, activities and behaviors.

Concerning the validation, a ground truth has been gene-

rated using a Multi-Agent System (bee colony algorithm)

The strengh of this approach is the injection of a minimum

of a priori into the simulated tracks, as well as into the

modelisation. The experimentation results have shown the

efficiency of our approach to discover emergent behaviors

at different levels.
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1 Introduction

La recherche d’information sémantique, sur des scènes
compliquées voire encombrées, est un sujet de recherche
actif, qui intéresse de plus en plus les biologistes. Aujour-
d’hui, la communauté Vision et Analyse des Comporte-
ments des Insectes et Animaux (VACIA) s’attaque à des
problèmes tels que la modélisation du comportement d’un
essaim ou la modélisation de l’activité de colonies à partir
de vidéos. Contrairement aux scènes encombrées fréquem-
ment rencontrées en video-surveillance (ex : trafic, pié-
tons), les insectes produisent des scènes bien moins struc-
turées, et bien moins délimitées par des contraintes envi-
ronnementales (ex : murs, couloirs, routes). Parfois même,
les cibles ne suivent aucune tendance de mouvement per-
ceptible.

La récente démocratisation des caméras RGB-D offre des
possibilités intéressantes en termes de suivi de trajectoires
dans une colonie d’insectes [1] ou d’essaims [2]. Consi-
dérant une chaine de traitement type (acquisition, segmen-
tation, suivi de cibles, analyse comportementale), cet ar-
ticle porte essentiellement sur la dernière étape. L’objec-
tif de ce travail est de proposer une approche permettant
la découverte de comportements émergents à partir d’un
ensemble structuré de trajectoires non-contraintes, avec un
minimum d’a priori sur le modèle. Les approches Bayé-
siennes non-paramétriques à base de Processus de Dirichlet
Hiérarchiques ou HDP pour Hierarchical Dirichlet Process
ont récemment montré leur efficacité en termes de modé-
lisation comportementale de scènes encombrées. Dans ce
contexte, les applications s’appuient en général sur le mou-
vement global (voir Section 1.1). A l’inverse, nous propo-
sons de travailler à partir de trajectoires individuelles (sé-
quences de points).

Notre jeu de données contient un ensemble de trajectoires
extraites à partir d’une vidéo, structurée en captures et
sous-clips vidéos. Une méthode de clustering s’appuyant
sur un HDP multi-niveaux (MLC-HDP pour Multi-Level
Clustering Hierarchical Dirichlet Process) permet de dé-
tecter et regrouper les événements notables selon différents
niveaux. Ensuite, les captures et les sous-clips, selon leur
niveau respectif, sont étiquetés en fonction des événements
les plus représentatifs. Notre modèle est constitué des trois
niveaux sémantiques suivants : comportement, activité, et



atome d’activité. Des concepts similaires ont été présentés
dans [3] avec un double-HDP, et dans [4] avec l’approche
MLC-HDP dans le cadre d’une application médicale.

Concernant les insectes, il n’existe pas à notre connais-
sance aujourd’hui de vérité terrain au niveau compor-
temental. Aussi, nous proposons une méthode originale
pour valider notre approche. Celle-ci repose sur un Sys-
tème Multi-Agents (SMA) mettant en oeuvre un algo-
rithme de colonies d’abeille pour générer des comporte-
ments et des trajectoires associés. Cette méthode de simu-
lation ne contraint pas les trajectoires par un modèle de dy-
namique, et permet donc d’injecter un minimum d’a priori
dans l’analyse exploratoire. La Figure 1 illustre l’approche
conjointe «simulation SMA / modélisation MLC-HDP».
Le codage associant respectivement les cercles colorés et
les carrés aux comportements et aux activités sera conservé
dans la suite de cet article.

FIGURE 1 – Approche conjointe «simulation SMA / mo-
délisation MLC-HDP». Le MLC-HDP regroupe les trajec-
toires sur chaque niveau sémantique. Les paramètres TC &
TS sont définis dans la Section 3.

Cet article présente donc une approche originale s’ap-
puyant sur un minimum d’a priori pour la découverte de
comportements émergents à partir d’un ensemble structuré
de trajectoires. Les contributions sont les suivantes :
• l’utilisation d’un HDP multi-couches pour la découverte
de comportements émergents. A notre connaissance, les
approches similaires en relation avec la modélisation com-
portementale, utilisent au maximum 2 couches ;
• l’utilisation de caractéristiques extraites à partir des tra-
jectoires individuelles, plutôt qu’une approche fondée sur
le flot optique tel que traditionnellement utilisé pour les
scènes encombrées ;
• la validation originale par une simulation SMA, fournis-
sant indirectement la vérité terrain sémantique associée au
jeu de données.

Tout d’abord, la Section 1.1 propose un bref état de l’art.
Puis, la Section 2 introduit notre approche fondée sur
MLC-HDP et détaille les caractéristiques extraites des tra-
jectoires. Ensuite, la Section 3 valide notre approche via un
SMA. Finalement, la Section 4 conclut ce travail avec un
certain nombre de perspectives.

1.1 Etat de l’art et travaux relatifs à l’étude

Une première approche, largement étudiée au sein de la
communauté VACIA repose sur le regroupement de tra-
jectoires individuelles en fonction des signatures reposant
sur des caractéristiques locales. Par exemple, dans [5], sont
classées des trajectoires 2D d’abeilles à partir d’un Mo-
dèle de Markov Caché (MMC). Dans [6], est présentée une
méthode de classification hiérarchique pour identifier la ca-
ractère normal ou anormal de trajectoires de poissons. Cer-
taines méthodes telles que [7] et [8] combinent l’analyse
comportementale au suivi afin d’améliorer l’efficacité de
ce dernier.
Une seconde approche orientée modélisation d’essaims est
également étudiée. En général, les scènes encombrées, de
par leur nature, sont plutôt étudiées en s’appuyant sur le
mouvement général. Par exemple, dans [9] est utilisé un
classifieur de type «sac de mots» basé sur des caractéris-
tiques issues d’un calcul de flot optique sur des données
éparses pour la détection et la localisation d’activités anor-
males au sein d’une foule. Dans [10], un MMC combiné à
une méthode de clustering spectral est utilisée pour la dé-
tection d’attroupements. Une étude du comportement gé-
néral de la scène, caractérisée par un modèle de variations
du mouvement au sein de volumes spatio-temporels est
proposée dans [11].
Cependant, les scènes de type «colonie» ou «essaim» ont
été relativement peu étudiées en termes d’analyse compor-
tementale, notamment en raison de la petite taille, de la ra-
pidité et de la nature chaotique de la dynamique des cibles.
Les approches classiques de type flot optique ont montré
leurs limites. Récemment, des articles tels que [2], [12], et
[1] ont proposé des méthodes de suivi de cibles pour les in-
sectes en mettant à profit la disponibilité sur le marché de
nouveaux types de caméra, qui ont ouvert des perspectives
intéressantes en terme de modélisation comportementale.
Les modèles Bayésien hiérarchiques fournissent une solu-
tion attractive pour la modélisation d’activité chaotique.
Le HDP originalement proposé dans [13], est une ap-
proche Bayésienne non-paramétrique permettant de clus-
teriser un jeu de données à différentes échelles, tout en par-
tageant l’information au travers d’une hiérarchie. Des ap-
proches similaires ont été largement utilisées par la com-
munauté document (analyse documents/thème). Récem-
ment, ces approches HDP ont montré leur efficacité pour
regrouper des données structurées dans d’autres domaines
applicatifs. Par exemple, le double-HDP présenté dans [3]
permet de détecter des activités co-occurrentes dans une
vidéo via un mecanisme de clustering croisé de fragments
d’activités issues de sous-clips. Dans le domaine médi-
cal, dans [14], des tractographies (données proches des tra-
jectoires) sont segmentées grâce à un modèle de mélange
de HDPs. Finalement, dans [4], une distribution de clus-
tering est calculée sur un modèle infini de mélange via
une approche HDP multi-couches (qui est une autre exten-
sion du HDP). Elle conduit à un regroupement des électro-
encéphalographies sur différents niveaux.



2 Approche proposée

Cette section détaille notre approche s’appuyant sur une
méthode Bayésienne non-paramétrique pour la découverte
de comportements émergents à partir de trajectoires : le
Processus de Dirichlet Hiérarchiques avec un clustering sur
plusieurs niveaux (MLC-HDP). Cette section est organisée
en 4 parties : 1) la structure des données utilisées, 2) les
caractéristiques extraites, 3) un rappel sur le processus de
Dirichlet et 4) l’utilisation du MLC-HDP adapté à notre
problème.

2.1 Structure de données

Le jeu de données utilisé dans notre approche est struc-
turé sous la forme d’un ensemble de captures. Les cap-
tures correspondent à une même scène filmée par une ca-
méra fixe à différents instants (ex : heures, jours, semaines).
Nous ne traitons pas, dans cet article, le problème du cal-
cul des trajectoires (cf. [1]). Ainsi nous considérons par la
suite une capture comme des ensembles de trajectoires (sé-
quence de points) ordonnées dans le temps. Les captures
sont segmentées en sous-clips à l’aide d’une fenêtre glis-
sante non-chevauchante (ex : 5 sec). La taille de la fenêtre
doit être assez grande pour assurer un nombre suffisant de
trajectoires dans chaque sous-clip, mais doit aussi être de
taille raisonnable pour éviter que les sous-clips contiennent
plusieurs activités. Le concept d’activité sera défini par la
suite à l’aide d’exemples. Finalement, le jeu de données
est constitué de nombreuses trajectoires structurées en cap-
tures et sous-clips suivant une granularité donnée. La Fi-
gure 2 illustre un exemple de jeu structuré de données.

FIGURE 2 – Exemple de jeu structuré de données.

2.2 Extraction des caractéristiques

Le choix des caractéristiques extraites des trajectoires
est bien sûr primordial pour la qualité des résultats. Par
exemple, dans [6], les auteurs représentent une trajectoire
de poisson par 179 caractéristiques (originalement 776 ca-
ractéristiques extraites, réduites par Analyse de Compo-
santes Principales (ACP)). Notre approche s’inspire de ces
travaux, notamment en considérant un mélange de carac-
téristiques locales et globales (caractérisant la trajectoire
par rapport à l’environnement). En pratique, les trajec-
toires d’êtres vivants sont souvent chaotiques et suivent
difficilement un modèle définissable. Cela explique la né-
cessité d’avoir recours à un grand nombre de caractéris-
tiques. Étant donné que notre objectif s’intéresse à la dé-
tection d’événements notables plutôt qu’à la détection de

trajectoires anormales, un nombre restreint de caractéris-
tiques s’avère suffisant. Pour chaque trajectoire, un vecteur
constitué de caractéristiques décrites ci-après est extrait. Il
représente la trajectoire par un point dans Rd. Les vecteurs
sont normalisés sur chacune de leurs dimensions.
Caractéristiques locales invariantes : La Fonction de
Distance Centrée (CFD) mentionnée dans [15] consiste
à calculer la distance relative entre chaque point de
la trajectoire et son centroïde, défini par c(i) =
√

(x(i)− x̄)2 + (y(i)− ȳ)2 avec i l’index du point de la
trajectoire. Les 7 caractéristiques suivantes sont extraites à
partir du vecteur c : la moyenne, l’écart-type, le minimum,
le maximum, l’asymétrie, le coefficient d’aplatissement et
le nombre de croisements à la moyenne (en analogie avec
le concept de «zero-crossing»).
Caractéristiques globales : Si l’on considère le cas en
deux dimensions, la scène peut être représentée par une
grille de n lignes sur m colonnes. Un vecteur de caractéris-
tiques de n×m valeurs, correspondant au temps passé par
la cible dans chaque cellule de la grille utilisée. Une ACP
est appliquée afin de réduire le nombre de dimensions, tout
en veillant à garder au moins 90% de l’information.

2.3 Processus de Dirichlet (DP)

Le DP est utilisé comme un prior pour échantillonner des
mesures de probabilité. Il est défini par un paramètre de
concentration α, un scalaire positif, et la distribution de
base H . Il est à noter que le paramètre de concentration
a un impact significatif sur le nombre de clusters obtenus.
Une mesure de probabilité G tirée aléatoirement par un
Processus de Dirichlet DP (α,H) est toujours une distribu-
tion discrète, même si H est continue : G =

∑

∞

k=1 πkδφk

peut être obtenue grâce au modèle du bâton cassé (stick-
breaking). Dans ce contexte de modèles de mélange, une
mesure aléatoire discrète distribuée par une DP est utili-
sée comme prior sur les paramètres de composantes de mé-
lange.

G ∼ DP (α,H)
θi|G ∼ G

xi|θi ∼ F (θi)

avec {xi} les variables observées à modéliser, θi les para-
mètres de la composante de mélange à laquelle xi appar-
tient (ex : moyenne et variance unitaire d’une composante
de Gaussienne), F la distribution de composantes de mé-
lange (ex : Gaussienne dans une mélange de Gaussienne).

2.4 HDP avec du Clustering Multi-Couches

Le MLC-HDP a été originalement proposé par D. Wulsin
dans le cadre d’une application médicale [4]. Nous avons
adapté cette méthode à notre problème d’analyse explora-
toire à partir de trajectoires. La Figure 3 illustre les deux
extensions (HDP [13] et MLC-HDP) qui ont été successi-
vement ajoutées au DP classique. Par rapport au DP clas-
sique, le HDP ajoute le partage des clusters sur les diffé-
rents groupes de données. Le HDP correspond à la pre-
mière couche du MLC-HDP, qui permet en plus de cluste-



riser les données sur plusieurs couches de manière hiérar-
chique. Comme le montre la Figure 1, notre approche est
construite autour des trois niveaux sémantiques décrits ci-
après, où chacun est associé à un élément de la structure
du jeu de données. Ci-dessous des exemples d’événements
relatifs à notre jeu de données sur les abeilles décrit en Sec-
tion 3.
Niv. 1 - Comportement : Un comportement est repré-
senté par un ensemble de poids sur toutes les activités. Un
comportement est associé à chaque capture e.g. collecte de
nourriture source par source, pas de collecte.
Niv. 2 - Activité : Une activité est représentée par un en-
semble de poids sur tout atome d’activité. Une activité est
associée à chaque sous-clip e.g. collecte de nourriture sur
la source s, déploiement à partir de s.
Niv. 3 - Atome d’activité : Un atome d’activité est un clus-
ter de trajectoires similaires, selon les caractéristiques ex-
traites. e.g. abeilles volant dans la même direction.

FIGURE 3 – Exemples de clustering avec DP, HDP and
MLC-HDP sur un jeu de données structuré simple.

De manière formelle, nous considérons un jeu de données
constitué de T captures, où chaque capture t est compo-
sée de Jt sous-clips, et où chaque sous-clip j est com-
posé de Nji signatures de trajectoires, que nous nommons
xtji ∈ Rd. La variable d représente la dimension spatiale
des signatures.

L’observation {{{xtji}
Ntj

i=1}
Jt

j=1}
T
t=1 de toutes les trajec-

toires est modélisée par un ensemble de distributions de
base unique d’atomes avec une distribution de base H et
des paramètres λ pour une distribution arbitraire xtij ∼
F (θtji) où θtji sont les paramètres du modèle, qui corres-
pondent à l’atome φk au niveau le plus bas. Nous considé-
rons F comme une distribution normale multivariée avec
une matrice de covariance diagonale. Les trois niveaux du
MLC-HDP sont définis par :

Level 1 : Comportement Level 2 : Activité
β(1) ∼ GEM(γ(1)) β(2) ∼ GEM(γ(2))

π(1) ∼ DP (α(1), β(1)) π
(2)
l ∼ DP (α(2), β(2))

z
(1)
t ∼ π(1) z

(2)
tj ∼ π

(2)

l=z
(1)
t

Level 3 : Atome d’activité Trajectoires (signatures)
β(3) ∼ GEM(γ(3)) φk ∼ H(λ)

π
(3)
ℓ ∼ DP (α(3), β(3)) xtij ∼ F (φ

k=z
(3)
tji

)

z
(3)
tji ∼ π

(3)

ℓ=z
(2)
tj

où GEM fait référence à la distribution de Griffiths-
Engen-McCloskey. Le paramètre d’intensité α régule le
nombre de pics. Plus de détails sur le MLC-HDP sont don-
nés dans [4]. En addition, afin de clarifier le lien entre le
modèle et le jeu de données, le mécanisme d’inférence doit
être abordé. La Figure 4 montre comment le jeu de données
structuré est lié aux différentes couches du modèle.

FIGURE 4 – Mécanisme d’inférence des paramètres du mo-
dèle à partir des données. En descendant, les boites bleues
montrent la structure du jeu de données. En montant, les
flèches grises représentent la modélisation étape par étape
des données jusqu’au niveau du comportement.

3 Validation

Dans cette section, nous validons notre approche en appli-
quant le MLC-HDP sur des trajectoires d’abeilles générées
par un SMA. L’avantage de la validation par un SMA est
double. Premièrement, les SMAs permettent de simuler des
comportements variés via des modèles simples comportant
peu de paramètres. Deuxièmement, les trajectoires simu-
lées ne sont pas directement contraintes par un modèle de
trajectoire défini. L’aspect intéressant est que les deux ap-
proches (simulation et modélisation) sont utilisées avec un
minimum d’a priori. Les comportements du SMA peuvent
alors être observés sur la couche la plus haute du modèle.
Nous avons implémenté un modèle de SMA simulant des
abeilles à la recherche de nourriture souffrant d’une pos-
sible intoxication (détails de l’algorithme dans «matériel
supplémentaire», inspiré des règles énoncées dans [16]).
Ce modèle est configurable via les paramètres suivants :
l’environnement (position de la ruche et des différentes
sources de nourriture), la population, le taux de commu-
nication (TC) entre les abeilles au niveau de la ruche, et le



taux de sensibilité (TS) des abeilles vis à vis des sources
de nourriture rencontrées. La Figure 5 illustre les simu-
lations sous 4 configurations différentes. L’effet des para-
mètres TC et TS est clairement observé sur les graphiques
des sources de nourriture. Les cas B (TC élevé, TS faible),
C (TC et TS élevé) et D (TC et TS élevé) conduisent les
abeilles à récolter les sources de nourriture simultanément,
mais à des vitesses différentes. A l’opposé, dans le cas A
(TR haut, TS faible) les sources sont récoltées une à une.

FIGURE 5 – Simulations de l’algorithme des abeilles se-
lon 4 configurations, chacune illustrée par une vue Netlogo
(150ème itération) en haut, et un graphique des sources de
nourriture en bas.

Le SMA anime un nombre fixe d’agents dans un monde
bouclé horizontalement et verticalement. A partir de ces
agents, les trajectoires sont collectées et rassemblées dans
un jeu de données. Durant la simulation, chaque agent pro-
duit un nombre variable de trajectoires. Une trajectoire est
considérée dans la zone d’observation lorsqu’un agent la
traverse ou lorsqu’il atteint la ruche. Les trajectoires me-
surent en moyenne 23 points (1 point par unité de temps).
Un couple «vue Netlogo» et «graphique de nourriture» (cf.
Figure 5) constitue notre vérité terrain correspondant à la
couche «activité» du MLC-HDP (niveau 2). De plus, les
paramètres (TC et TS) donnent des indications que l’on
peut lier à la couche «comportement» du MLC-HDP (ni-
veau 1).

3.1 MLC-HDP sur une simple capture

Cette section illustre l’utilisation du MLC-HDP sur une
seule capture. La capture dure 1000 itérations (ou unités
de temps), est segmentée en 31 sous-clips, et comporte en
tout 1151 trajectoires. Etant donnée que cette expérience
concerne seulement une capture, les résultats présentés (cf.
Figure 6) correspondent à la couche «activité» du MLC-
HDP (niveau 2). Dans cet exemple, les paramètres suivants
ont été utilisés pour la simulation SMA : TC=80, TS=80,
trois sources de nourriture à égale distance de la ruche. Les
graphiques d’évolution des sources de nourriture montrent
que les sources de nourriture ont été récoltées une à une.

Chaque sous-clip a été associé à une des 7 activités dis-
tinctes trouvées par le MLC-HDP. Ces 7 activités sont mo-
délisées grâce à 9 atomes d’activité associés à différents
poids. L’atome d’activité le moins et le plus représenté a
été associé respectivement à 78 et 313 trajectoires. Comme
le montre la Figure 6, la plupart des transitions entre ac-
tivités peuvent être associées à des événements notables
qui se sont passés lors de la simulation. Nous avons asso-
cié 5 interprétations aux séries d’activités trouvées par le
MLC-HDP (ex : récolte des sources, exploration). Selon
la granularité du jeu de données, les événements notables
peuvent se mélanger ou se séparer, et donner naissance à
des activités de natures différentes.

FIGURE 6 – Résultat sur 1 capture, avec les correspon-
dances (au centre) entre la simulation (en haut) et la mo-
délisation (en bas). Chaque carré montre, par sa couleur,
l’activité correspondant au sous-clip associé.

3.2 MLC-HDP sur plusieurs captures

Cette section illustre l’utilisation du MLC-HDP sur plu-
sieurs captures. Contrairement à l’utilisation d’une seule
capture, les résultats suivants se focalisent essentiellement
sur la couche «comportement» du MLC-HDP. Néanmoins,
le succès du clustering au plus haut niveau sémantique té-
moigne du bon fonctionnement des couches inférieures.
Dans cette expérience, les 4 comportements présentés pré-
cédemment (cf. Figure 5) sont mis en oeuvre. Chacun des 4
comportements sont simulés 5 fois, ce qui correspond à un
jeu de données constitué de 20 captures. L’environnement
(2 sources de nourritures) et la population (100 abeilles)
sont gardés stables pour l’ensemble des captures. Le jeu de
données est alors composé de 27789 trajectoires séparées
en 20 captures, elles-mêmes segmentées en 16 sous-clips.
La Figure 7 montre les résultats du clustering (couche «ac-
tivité» et «comportement»). La double force du MLC-HDP
est clairement visible. Premièrement, 4 catégories princi-
pales ont été trouvées avec un minimum d’a priori. Deuxiè-
mement, 19 sur 20 captures ont été correctement classées
en adéquation avec les paramètres de simulation. La seule
erreur de classement peut s’expliquer par la nature aléatoire
de la simulation SMA, qui peut parfois conduire à des com-
portements à la limite de ceux trouvés par le modèle MLC-
HDP. La couche «activité» montre la séquence d’activités,
qui correspond à l’évolution temporelle de la colonie. Il est
intéressant de noter que l’aspect temporel n’est pas pris en
compte avec le MLC-HDP. Par exemple, le comportement
«Récolte des sources une à une» est similaire, peu importe
l’ordre de récolte des sources.



FIGURE 7 – Résultats sur 20 captures, chacune composée de plus de 1000 trajectoires. 4 configurations sont testées, avec 5
simulations pour chaque configuration afin d’assurer une certaine robustesse.

4 Conclusion

Cet article propose une approche pour la découverte de
comportements émergents à partir d’un ensemble struc-
turé de trajectoires à différentes échelles. La modélisation
MLC-HDP et la validation par une simulation SMA ont
tous les deux répondu à la contrainte de travailler avec
un minimum d’a priori. Deux expériences au niveau «ac-
tivité» et au niveau «comportement» ont confirmé l’effica-
cité de notre approche à différentes échelles. La première
expérience montre des résultats en cohérence avec le gra-
phique d’évolution des sources de nourriture, où les transi-
tions entre différentes activités ont pu clairement être iden-
tifiées et même interprétées grâce à la vérité terrain. La se-
conde expérience a démontré la capacité du MLC-HDP à
approximer le nombre de comportements types et à clas-
sifier de manière satisfaisante les captures parmi ces com-
portements avec un minimum d’a priori.
Notre équipe travaille en ce moment sur la construction
d’un jeu de données constitué de trajectoires 3D d’abeilles
([1]) issues de capture réelles, et prévoit d’utiliser le MLC-
HDP pour analyser les comportements. Concernant la mé-
thode, il serait intéressant d’ajouter le concept de Modèle
de Markov Caché sur la couche de plus haut niveau pour
modéliser l’aspect temporel du jeu de données.
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