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Résumé – Cet article présente une approche originale de reconnaissance d’actions humaines complexes dans des vidéos. Elle permet de
caractériser au cours du temps des actions élémentaires qui composent une activité (action complexe). Les actions élémentaires sont apprises de
façon robuste et générique via une méthode de reconnaissance d’action basée sur l’estimation du flot optique. Elles sont ensuite projetées en tant
que trajectoires sur le simplexe des probabilités a posteriori des actions élémentaires afin d’être caractérisées et discriminées en tenant compte
de la géométrie de ce simplexe. Les résultats obtenus montrent que la méthode permet de différencier différentes classes d’actions humaines.

Abstract – This paper presents an original approach for recognizing human activities in video sequences. This method aims at characterizing
human activity as a temporal sequence of elementary actions. These actions are robustly and generically learned using an action recognition
method based on optical flow estimation. Finally, activities are projected as trajectories on the simplex of elementary action probability estimated
in order to be characterized and discriminated. The metric used in the simplex takes into account its geometry. Results show that the proposed
method can differentiate different classes of human activities.

1 Introduction

1.1 Contexte
La reconnaissance d’actions humaines dans des vidéos est

une thématique de recherche très active en vision par ordi-
nateur. Elle est utilisée dans beaucoup de domaines, notam-
ment celui de l’indexation automatique de bases de données
de vidéos, la vidéo-surveillance, l’intéraction homme-machine,
l’analyse de foule, etc. Au niveau sémantique, une activité est
un enchaînement temporel d’actions dites élémentaires.
Par exemple, une activité de saut en longueur correspond à l’en-
chainement des actions : marche, course, saut.

1.2 Reconnaissance d’activités : un bref état de
l’art

Dans la littérature, la reconnaissance d’activités humaines
est abordée selon deux types de stratégies : par des méthodes
discriminatives, largement utilisées dans la reconnaissance d’ac-
tions élémentaires, ou par des méthodes génératives probabi-
listes, qui permettent de mieux prendre en compte la structure
temporelle des activités. La plupart des méthodes génératives
probabilistes pour la reconnaissance d’activités dans des vi-
déos s’appuient sur l’Allocation de Dirichlet Latente (LDA)
[2]. Cette méthode provient de la recherche de documents et de
la fouille de données. Ce modèle permet de trouver les thèmes
sous-jacents d’un document, et dans un cadre applicatif plus
général, de caractériser une donnée (texte, image, séquence vi-

déo, etc) comme la proportion de thèmes (appelés topics) dont
elle est composée. Une activité est donc considérée comme une
séquence de thèmes au cours du temps. Un classifieur SVM est
par la suite souvent utilisé pour discriminer les données obte-
nues. La découverte de thèmes liées à l’activité humaine a été
exploré par Niebles et al. [12] comme un apprentissage non
supervisé d’actions à partir d’un sac de mots visuels constitué
par des descripteurs tels que le descripteur cuboïd [4]. Les sé-
quences vidéos sont subdivisées temporellement, et les thèmes
sont découverts sur chaque bloc afin d’y extraire des thèmes
représentatifs d’actions élémentaires. Tavernard et al.[16] pro-
posent une méthode basée sur la découverte de topics pour la
capture de l’information temporelle liée aux activités. Les vi-
déos sont représentées comme des occurrences, au cours du
temps, de mots visuels, élaborés à partir du détecteur spatio-
temporel STIP [8]. Un LDA hiérarchique est ensuite utilisé
pour prendre en compte la structure chronologique de l’ap-
parition des mots visuels. D’autres approches comme celles
de Y.Wang et al. ([19] ; [18]) introduisent des versions semi-
supervisées du LDA (S-LDA et MM-LDA) afin de forcer la
correspondance entre les topics à découvrir et les classes d’ac-
tions déjà connues. Ces deux approches sont celles qui pré-
sentent les meilleurs taux de reconnaissance(92% sur la base
KTH Dataset [15] avec [19] et 83.06% sur UIUC Sport [10]
pour [18]). L’inconvénient des processus génératifs tels que
LDA, est qu’il n’y a pas de relation directe entre les actions
présentes dans les vidéos, qui sont connues, et les topics qui
sont découverts de façon non supervisés par l’algorithme LDA.
Il est dans ce cadre difficile d’analyser sémantiquement les to-



pics découvert par le LDA. En effet, il n’y a pas de possibilité
dans la version originale du LDA, d’apporter une information a
priori sur les actions déjà connues et d’assurer une correspon-
dance entre les topics générés et les actions présentes dans la
vidéo. Les méthodes qui proposent cette information a priori
ont le défaut d’être bien moins performantes que les méthodes
discriminatives classiques sur des bases de données d’actions
bien connues de la littérature. De plus, la plupart d’entres elles
utilisent des descripteurs globaux, qui ont montrés leurs limites
dans le cadre de la reconnaissance d’actions humaines. Dans
cet article, nous présentons une approche originale pour la re-
connaissance d’activités humaines dans des vidéos. La section
2 présente notre méthode d’extraction de caractéristiques liées
aux mouvements dans les vidéos pour construire un classifieur
d’actions élémentaires, entrainé sur une base hybride d’appren-
tissage. La section 3 décrit la transformation des décisions du
classifieur en séquence de probabilités d’actions élémentaires.
Finalement, la section 4 détaille la projection de ces séquences
de probabilités en tant que trajectoires sur un simplexe séman-
tique d’actions élémentaires afin de caractériser et discriminer
les activités en respectant la géométrie de ce simplexe.

2 Reconnaissance d’actions élémentaires

2.1 Une méthode basée sur le flot optique
Nous utilisons ici une méthode issue de nos précédents tra-

vaux sur la reconnaissance d’actions humaines [1] basée sur
l’utilisation du flot optique. Les vidéos sont caractérisées par
des points critiques du flot optique ainsi que par leurs trajec-
toires au cours du temps. Ces deux éléments sont calculés à
différentes échelles spatio-temporelles, suivant une subdivision
dyadique des séquences vidéos. Cette subdivision permet d’ex-
traire des points critiques et leurs trajectoires relativement à
des mouvements de différentes échelles de fréquences (mou-
vements rapides et mouvements lents, respectivement, dans les
plus hautes et basses échelles de subdivision). Les points cri-
tiques estimés sont caractérisés par des descripteurs locaux de
formes et de contours (HOG) et d’orientation de mouvement
(HOF) [9]. Les trajectoires multi-échelles sont, elles, décrites
en utilisant les coefficients de la transformée de Fourier, ce
qui garantit une invariance naturelle à différentes transforma-
tions géométriques et une description robuste des différentes
fréquences de mouvements.Ces trois informations (formes, orien-
tation du mouvement et fréquences) s’avèrent être à la fois
complémentaires et pertinentes en terme de taux de reconnais-
sance. La méthode a prouvé son efficacité sur différentes bases
de données d’actions humaines avec des taux de reconnais-
sance parmi les plus élevés de la littérature [1].

2.2 Apprentissage par jeux de données hybrides
L’objectif ici est de caractériser une activité, ou action com-

plexe comme une succession temporelle des actions qui la com-
posent. Pour cela, Il est nécessaire d’avoir une représentation
robuste et générique des actions élémentaires que l’on souhaite

extraire. Les bases de données d’apprentissage choisies sont les
bases KTH dataset [15], Weizmann dataset [6], UCF-11 [11] et
UCF-50 [13]. Elles représentent les actions humaines de dif-
férentes façons. KTH et Weizmann, contiennent des vidéos où
les actions sont exécutées dans un environnement contraint (ca-
méra statique, fond uniforme, etc). La plupart des ces mouve-
ments sont joués répétitivement et donc de façon peu naturelle
(action boxe dans KTH, handwave dans Weizmann). Ces
bases apportent une information canonique concernant les ac-
tions élémentaires. Dans UCF-11, les actions sont représentées
dans des situations et contextes différents. Ces bases possèdent
une plus grande variabilité visuelle et beaucoup plus d’infor-
mations non pertinentes (mouvements parasites ne correspon-
dant pas à l’action observée). Ces bases proposent une repré-
sentation des actions élémentaires avec une plus grande varia-
bilité. Ces deux catégories de bases de données, avec et sans
contraintes, contiennent des informations complémentaires concer-
nant la représentation des actions élémentaires et ce à diffé-
rentes fréquences de mouvements. Les actions élémentaires consi-
dérées dans cet article sont : Jump, Run, Walk, et Handwave
car elles se retrouvent dans beaucoup d’actions complexes. En-
trainer notre classifieur SVM sur ces actions permet d’obte-
nir une base d’actions élémentaires très peu corrélées. L’étude
est effectuée dans un premier temps sur un mélange simple
de base de données d’actions. Nous faisons le choix arbitraire
d’utiliser une base de données composée au 2/3 de vidéos avec
contraintes d’acquisitions (KTH et Weizmann) et 1/3 de vidéos
génériques (UCF-11 et UCF-50). Un ensemble de 32 vidéos
par classes est ainsi constitué. Le Tableau 1 montre les résul-
tats obtenus après validation croisée en apprenant les actions
sur cette base de données. Les seules confusions se font entre
classes sémantiquement proches.

TABLE 1 – Matrice de confusion sur le jeu de données hybride

action jump walk run wave

jump 90.62 0 9.37 0

walk 0 100 0 0

run 0 3.12 96.87 0

wave 0 0 0 100

3 Décomposition d’actions complexes en
séquences d’actions élémentaires

3.1 Probabilités d’actions élémentaires

Pour évaluer au cours du temps la proportion des actions
élémentaires précédemment sélectionnées et apprises, on uti-
lise les probabilités estimées du SVM, qui sont obtenues par
une transformation des décisions du classifieur en probabilités
a posteriori selon la méthode proposée par [5] et utilisée no-
tamment dans [3]. Ces probabilités sont estimées au cours du
temps par fenêtre glissante. L’idée est de signer une frame t de
la vidéo en analysant les probabilités des actions élémentaires
sur une fenêtre temporelle de taille rt´N ; t`N s en considé-



FIGURE 1 – Analyse au cours du temps des probabilités d’actions élémentaires
Handwave(rouge, Jump (bleu), Walk (vert) sur une video d’action Jack issue de la
base Weizmann.

FIGURE 2 – Séquence de basket à deux instants. Au moment où le joueur effectue
un mouvement de la main, l’action Wave est majoritaire (courbe cyan). Lorsqu’il effectue
un tir au panier, l’action Jump devient majoritaire (courbe bleue).

rant N petit [14].
La Figure 1 présente l’application de notre méthode sur une vi-
déo issue de la base Weizmann. L’action exécutée est Jack,
une action qui est composée à la fois d’un saut alterné avec un
mouvement des bras du bas vers le haut. Les courbes du graphe
représentent l’évolution de la proportion des actions élémen-
taires au cours du temps. La courbe rouge correspond à l’ac-
tion Handwave, la courbe bleue à l’action Jump et la courbe
verte à l’action Run. On constate que l’on retrouve à la fois la
périodicité du mouvement exécuté sur la séquence et aussi l’al-
ternance entre une proportion forte des actions Wave et Jump,
qui caractérisent à elles deux l’action Jack. La Figure 2 illustre
l’analyse au cours du temps des probabilités de ces mêmes ac-
tions élémentaires sur une séquence vidéo de Basket-ball issue
de UCF-11. Ces deux exemples montrent que notre méthode
permet une représentation générique des actions apprises lors
du mélange de données issues de bases différentes.

3.2 Caractérisation de l’absence d’action

Lors de la phase de reconnaissance des actions élémentaires,
la réponse du classifieur dépend de l’action la plus probable
parmi celles qui ont été apprises. Il est donc nécessaire d’adap-
ter la réponse lorsqu’il n’y a pas de mouvement présent dans la
séquence. La Figure 3 illustre les problèmes que l’on rencontre
dans ce cas. Pour évaluer l’absence ou la présence de mouve-
ment, on estime la quantité de mouvement dans la fenêtre tem-
porelle en se basant sur l’énergie du flot optique. Chaque image
de la séquence est subdivisée horizontalement et verticalement
et l’énergie moyenne du flot optique est calculée sur chacun de
ces blocs.
deAu final, chaque image k de la séquence est signée par une
valeur coefStandingpkq P v0, 1w.

FIGURE 3 – Au début de la séquence, le sportif est immobile. À gauche, sans la
classeStanding, le classifieur n’arrive pas à interpréter l’absence d’action. À droite,
la classe Standing est majoritaire et l’action Run augmente de façon linéaire au
fur et à mesure que le mouvement présent dans la séquence s’intensifie.

Les probabilités d’actions en sortie du classifieur sont renorma-
lisées. En sortie du classifeur, on introduit donc une classe, arti-
ficiellement générée, que l’on nomme Standing. Cette classe
permet de determiner la présence ou non de mouvement dans
la séquence à un instant t. Le graphe de la Figure 3 montre un
cas avant et après l’utilisation de la classe standing. La création
d’une classe artificielle Standing, caractérisant l’absence de
mouvement permet d’avoir une description plus riche et plus
pertinente de la distribution des actions élémentaires au cours
du temps dans la séquence.

4 Caractérisation de trajectoires d’ac-
tions dans le simplexe

La méthode présentée permet de décomposer une activité en
séquences de probabilités d’actions élémentaires. Pour décrire
et discriminer ces séquences, nous utilisons le cadre défini pour
la reconnaissance de topic sémantique [17]. Nos activités étant
définies à partir de séquences de probabilités, les points de ces
séquences sont projetés sur le simplexe des probabilités a pos-
teriori des actions élémentaires PL (L étant le nom d’actions
élémentaires) muni de la métrique de Fisher :

PL “ tπ P RL`1|
L`1
ř

i“1

πi “ 1, π ą 0u,

Les activités sont donc représentées comme des trajectoires de
points sur ce simplexe sémantique.
Le simplexe PL étant muni de la métrique de Fisher, on uti-
lisera l’hypersphère positive S`

L de rayon 2, muni de la mé-
trique Euclidienne à sa surface, qui est obtenue par le difféo-
morphisme F tel que :

F :

"

PL ÞÑ S`
L

π “ pπ1, ..., πL` 1q ÞÑ θ “ p2
?
π1, ..., 2

?
πL`1q

et donc :
S`L “ tθ P RL`1|

L`1
ř

i“1

θ2i “ 2, θ ą 0u,

La géodésique entre deux points pπk1, πk2q de PL est l’arc de
grand cercle reliant pFpπk1q,Fpπk2qq sur S`

L [7].
Dans notre expérimentation, nous caractérisons un ensemble
de 30 vidéos d’activités sportives, issues des bases de données
UCF-11, UCF-50 et Olympic Sport. Les trois classes d’acti-



FIGURE 4 – Exemples de trajectoires d’actions de : High Jump, Basket-Ball
et Basket-Ball

vités sportives sont : High-Jump, Basket-ball, Base-ball.
Ces activités sont caractérisées à l’aide des quatre actions élé-
mentaires Wave, Jump, Run et Walk, ce qui fait L “ 5 en pre-
nant en compte la classe Standing (voir Figure 4). Le N de la
fenêtre temporelle est fixé à 6.
On constate que ces trajectoires diffèrent entre elles, en terme
de position mais aussi en terme de forme. Un autre élément qui
tend à discriminer ces trajectoires est l’ordre dans lequel les
actions sont enchainées au cours du temps. Ainsi, une trajec-
toire de High Jump, n’est pas temporellement équivalente à
Basket-ball même si ces deux activités partagent les mêmes
actions élémentaires Wave, Jump et Run. Afin d’évaluer la si-
milarité entre les trajectoires des différentes activités, des expé-
rimentations préliminaires ont été réalisées en utilisant la dis-
tance de Hausdorff entre trajectoires obtenues sur le simplexe.
Cette distance permet d’obtenir un indice de similarité entre
deux ensembles fermés de points P et Q par :
dHpP,Qq “ maxtsuppPP infqPQ dpp, qq, supqPQ infpPP dpp, qqu

Une classifieur de type k-plus-proche-voisins, en utilisant la
distance de Hausdorff, a été utilisée sur l’ensemble des don-
nées. Le Tableau 2 présente la matrice de confusion obtenue.
Le taux global de reconnaissance s’élève à 90%.
Ces travaux préliminaires montrent l’intérêt de caractériser ces
activités comme des trajectoires sur le simplexe sémantique à
la fois en terme d’analyse visuelle mais aussi en terme de dis-
crimination.

TABLE 2 – Matrice de confusion d’une validation-croisée Leave-one-out d’une clas-
sification 3-plus-proches-voisins, suivant la distance de Hausdorff

activités High Jump Basket-ball Base-ball

High Jump 90% 0% 10%

Basket-ball 0% 100% 0%

Base-ball 20% 0% 80%

5 Conclusion
Nous avons ici montré une approche originale de caracté-

risation d’activités humaines par la décomposition au cours
du temps de ces dernières en action élémentaires, représentées
comme des trajectoires dans le simplexe sémantique. Les ac-
tions élémentaires sont déjà connues et apprises de façon ro-

buste par un classifieur, ce qui est un avantage par rapport aux
méthodes génératives probabilistes, qui les découvrent de fa-
çon non-supervisée. Les trajectoires d’actions obtenues sont vi-
suellement spécifiques à chaque activité étudiée, ce qui permet
de renforcer l’intérêt d’une telle approche. L’utilisation de la
distance de Hausdorff est une expérimentation préliminaire, de
part le fait que cette distance ne prend en compte ni la géo-
métrie des trajectoires, ni l’aspect temporel des actions. Ce-
pendant, les résultats obtenus avec cette distance montre que
la représentation actuelle permet d’établir une distinction claire
entre des activités étudiées. Dès lors, il est envisageable d’amé-
liorer le processus de discrimination à l’aide d’outils plus spé-
cifiques à la géométrie de la surface utilisée. Les perspectives
et travaux en cours portent sur l’élaboration de ces outils, no-
tamment pour la caractérisation de la forme des trajectoires sur
l’hyper-sphère positive ainsi que la prise en compte de la struc-
ture chronologique des actions élémentaires.
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