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Résumé  

  

 
 
 
 
 

epuis très longtemps, les chercheurs ont été fascinés par la capacité du 

système de vision humaine à percevoir l’espace qui l’entoure sans 

aucune difficulté. Avec la naissance de machines de plus en plus 

puissantes et les progrès techniques au niveau du traitement automatique des 

vidéos, une nouvelle discipline est apparue sous le nom : « vision par ordinateur ». 

Et lors de ces dernières années, le domaine de la reconnaissance des actions 

humaine a connu une très forte expansion. 

Aujourd’hui,  il est très difficile  d’aborder le problème de la reconnaissance des 

actions dans toute sa diversité. Ainsi, un grand nombre d’actions nécessitent la 

reconnaissance des objets manipulés par ces dernières, leurs attributs, leurs états, 

et les changements qui les affectent. 

Dans notre manuscrit, nous avons présenté les différentes  représentations des 

caractéristiques : les images de l'historique du mouvement (MHI), Flot optique et 

les caractéristiques robustes accélérées (SURF) sur la base  de données Weizman, 

qui se compose de dix  différentes  classes d'action: se pencher, courir, marcher, 

sauter, sauter en écartant les jambes et les bras , sauter sur une seule jambe, sauter 

en place,  galoper sur le côté, sauter en agitant les deux mains, et sauter en agitant 

une seule main, afin d’extraire les caractéristiques les plus importantes d’une 

séquence vidéo et décrire les principales méthodes permettant de fournir ces 

caractéristiques. 
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II 

Après l’étape d’extraction des caractéristiques, nous utilisons des techniques de 

reconnaissance des formes pour réaliser la classification, à savoir les Modèles de 

Markov Cachés(HMMs). 

L’objectif de l’extraction des caractéristiques  est de permettre l’exploitation du 

contenu de la vidéo à des fins d’interprétation (aide à fournir un diagnostic dans le 

domaine aérien, satellitaire, médical par exemple), de localisation et de 

reconnaissance (vidéosurveillance, contrôle robotique).  

Notre meilleur taux de reconnaissance moyen est de 81.11 %. Les résultats 

obtenus sont assez bons  par rapport à ce que nous trouvons dans la littérature, 

avec une représentation de caractéristiques  plus simple et un classifieur HMM 

plus au moins rapide.  Cependant, plusieurs perspectives sont envisagées pour 

améliorer ce taux, d’où une étude plus approfondie du choix des caractéristiques 

permettrait d’améliorer et renforcer notre choix de classifieur HMMS. 

 

Mots-clefs: Extraction des caractéristiques, les images de l'historique du 

mouvement (MHI), flot optique et les caractéristiques robustes accélérées 

(SURF), classification des actions humaines, les Modèles de Markov 

Cachés(HMMs). 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



 

 

III 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
Abstract 

  

 
 
 
 
 

or many years, researchers have been motived to understand the 

performance capability of the human visual system for perceiving and 

tracking the objects in the space around us without difficulty. With the 

introduction of more powerful machines and evolution of automatic video 

processing that known many scientific and technical advances these last years, a 

novel discipline in computer science has been appeared and have become known 

as «computer vision». The human action recognition domain is a challenging 

problem that has received considerable attention and shows very strong growth in 

recent years.  

Most of applications require recognition of high-level activities, composed of 

multiple simple actions of persons.In this thesis we focus on the human action 

recognition problem and we introduce three different representations: Motion 

History Image(MHI), optical flow and Speeded Up Robust Features (SURF). For 

training and testing actions, we use Weizmann database that contains 9 actors, 

each actor performing 10 actions such as “bending”, “running”, “walking”, 

“jumping”, “jacks”, “pjumping”, “gallop-sideways”,  “two-hand waving”, “one-

hand waving”, and “skipping”. Our system based mainly on these features 

representations which allow extracting information from video sequences in order 

to recognize a human action. 
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IV 

After step of features extraction, in order to reach the classification we proposed a 

recognition algorithm, named Hidden Markov Model (HMM).  

Understanding human activities in video has many potential applications 

including the video surveillance, robotic control and diagnosis in each of medical, 

and satellite area. 

 

The experimental results show the strength of HMM algorithm to recognize 

human action for rate of 81.11 %. 

We have obtained good results compared with what we found in the literature. 

Our classifier seems to solve speedily a recognition problem. However a many 

ideas of perspective can be proposed to increase this classification rate.  

Thus, further study of feature selection plays an important role in human action 

recognition to confirm and strengthen our choice of HMMS classifier.   

 

Keywords: Features extraction, Motion History Image, optical flow, Speeded Up 

Robust Features (SURF), human action recognition, Hidden Markov Models 

(HMMs). 
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Introduction Générale  

 
 
 
 
 

u cours des dix dernières années, les ordinateurs  ont influencé nos vies 

d'une manière fondamentale. Ils effectuent des calculs intenses et 

répétitifs sur des bases de données très larges. De cette manière ils ont 

étendu nos possibilités de travailler et communiquer. Avec les progrès 

technologiques récents, les données vidéo sont devenues de plus en plus 

accessibles et jouent un rôle de plus en plus important dans notre vie quotidienne. 

Cependant, malgré leur importance croissante, les possibilités de les analyser 

d'une façon automatisée sont plutôt limitées. Les systèmes de vision par 

ordinateur sont loin d'être comparables à la vision humaine. Celle-ci a suscité 

l'intérêt de nombreux scientifiques depuis déjà très longtemps, des recherches 

théoriques et expérimentales ont été conduites pour  comprendre l'anatomie et  le 

fonctionnement du cerveau dans son ensemble et de la partie visuelle 

particulièrement. Une structure très complexe a été découverte et qui est loin de 

leur avoir révélé tous ses secrets. 

Dès les années 60, un certain nombre de scientifiques se sont attaqués au 

problème de la vision d'un point de vue quantitatif : est-il possible de construire 

un modèle computationnel pour la perception visuelle ? En d’autres termes, c’est 

créer  un modèle qui vu de l'extérieur possède des propriétés  semblables au 

système visuel humain.  
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La vision artificielle atteint aujourd'hui une certaine fiabilité, et est utilisée 

dans  différents secteurs tels que : 

- le secteur grand public (caméscopes, photographies numériques, webcam, 

cellules photographiques de téléphones portables, etc.),  

- le secteur automobile (anticollision, détecteurs d'obstacles, etc.)  

- les applications demandant des vitesses de lecture particulièrement élevées 

(test de crashs, analyse d'explosion, etc.)  

- la vidéo surveillance qui permet de minimiser les risques d’intrusion et les 

risques d’incendies dans les établissements industriels.  

- la défense et  l’imagerie médicale.  

 

L’analyse du mouvement humain reste un sujet complexe de par la variété des 

situations et l’anatomie de l’individu. En effet, le corps humain est un objet 3D, 

doté d’articulations  comportant plusieurs degrés de liberté et capable d’effectuer 

une infinité de mouvements à vitesse variable. Cette complexité soulève un 

problème intéressant dans la vision par ordinateur celui de trouver des 

représentations simplifiées qui permettent d’analyser et d’interpréter toutes les 

informations qu’elles contiennent.  

Les  systèmes de vision en question  permettent leur extraction d’une scène à 

partir de caméras.  D'un point de vue technique, le fait de travailler avec des 

images, ou des séquences d'images dans le cas de  la vidéo, demande la 

manipulation de grandes quantités d'informations, qui  prises à un instant,  doivent  

subir successivement de nombreux traitements pour obtenir le résultat final. Le 

système doit aussi gérer le  fait que les ressources telles que les caméras soient 

distribuées et non centralisées afin de recueillir   le maximum de vues et permettre  

une vision plus large sur l’environnement en question.  

Le travail traité dans ce mémoire concerne la reconnaissance des actions 

moyennant la classification. Concrètement, il est présenté en trois chapitres : 
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Dans le premier chapitre, nous présentons un état de l’art des principales 

méthodes proposées dans ce domaine dont les représentations sont basées soit  sur 

l’apparence, le volume, le flux optique ou sur les points d’intérêt. Nous verrons que 

le problème posé est loin d’être résolu et reste encore parmi les thèmes abordés 

dans les conférences scientifiques de la communauté de vision artificielle. 

Le second chapitre est consacré aux outils de traitement d’images permettant 

l’extraction de primitives pertinentes pour les images ou la vidéo. Nous donnerons 

avec détails le flot optique, et le descripteur SURF qui sont utilisées abondamment 

en imagerie. 

Le troisième chapitre est dédié à notre proposition de solution. Nous 

exposerons dans l’ordre chronologique les travaux menées pour d’abord définir 

les caractéristiques à extraire de la vidéo et ensuite leur classification par les 

modèles de Markov cachés(HMMs). Nous présentons et discutons aussi les tests 

effectués sur la base de données Weizmann.  Nous finissons par une conclusion 

dans laquelle un ensemble de perspectives sont suggérés. 

 

 

 

 



 
 
Chapitre 1 : Etat de l’Art : Reconnaissance d’Actions Humaines  
 
 

 

4 

 
 
 
 
 
 
 
 

Chapitre 1 : Reconnaissance d’Actions Humaines : 
Etat de l’Art 

 
 
 
 
 
1.1 Introduction 
 

epuis l'antiquité, le mouvement humain a fait l’objet d’études 

approfondies. En effet, en 1887, le photographe américain d’origine 

anglaise Eadweard Muybridge en donne la preuve en réalisant une 

série d’instantanés photographiques décomposant les mouvements d’un cheval au 

galop (voir figure 1.1 (a)). C’est le premier à s’être penché sur l’analyse du 

mouvement de l’animal et de l’homme [MUY 79] avant de focaliser sur des 

mouvements tels  la marche humaine (voir figure 1.1 (b)). 

 

   
Figure 1.1 : Mouvements décomposés d’un cheval au galop (a) et saut 

d’un Homme (b) [MUY 79]. 
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La recherche menée sur l'interactivité homme-machine a eu des développements 

considérables depuis que E. E. Sutherland a introduit la manipulation d'objets 

virtuels [SUT 63].  

L’explosion technologique et en particulier les interfaces dites immersives 

(gants de données, caméras numériques, visiocasques, capteurs, etc.) ont 

largement contribué à enrichir les études dans ce domaine.  

Avant d’entamer  le sujet de « La Reconnaissance de l’Action Humaine », 

nous définissons tout d’abord l’action humaine et son identification par la vision 

artificielle.   

1.2 Analyse du Mouvement Humain 
1.2.1 Introduction 

Parmi les mécanismes reliés à la vision, l’analyse du mouvement du corps 

humain (marche, saut, gestes, etc.) est l’une des plus importantes. C’est un sujet 

complexe de par la variété des situations et l’anatomie du corps humain. De 

nombreuses méthodes ont été réalisées par la communauté vision par ordinateur 

afin de reconnaître les mouvements du corps humain. La littérature sur ce thème est 

très abondante, plus de 350 publications durant cette dernière décennie [MOE 06], 

nous pourrons se reporter par exemple sur [AHM 06] [GAV 99][HU 04][MOE 01]. 

1.2.2 Action humaine 

Dans le domaine de la vision par ordinateur, il parait naturel de tirer parti d'une 

analyse du mouvement afin d’interpréter le contenu des scènes observées. Le 

comportement humain se définit par ses mécanismes d'action. Une action est une 

séquence de mouvements qui sont causés par une raison, elle peut être longue ou 

courte, mais essentiellement elle n’est pas terminée tant que le but n’est pas 

atteint. Les êtres humains sont capables de reconnaître facilement les actions 

humaines. Par conséquent, le développement des techniques qui donnent des 

capacités similaires sur des ordinateurs est une tâche difficile et délicate. 
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1.2.3 Domaine d’application 

La reconnaissance d'action humaine est abordée par le domaine de la vision 

par ordinateur avec beaucoup d'idées, elle est au cœur de nombreuses 

applications; telles que les interfaces homme-machine, l’interprétation de scènes 

pour la vidéo surveillance, l’indexation dans de grandes bases de vidéos, la 

recherche vidéo sur différents types d'actions, etc. C’est un domaine de 

recherche fascinant et insuffisamment approfondi, car la dynamique du corps 

humain en mouvement est illimitée. Une telle reconnaissance a pour objectif de 

reconnaître les actes de l'être humain à partir de vidéos (séquences d'images). 

  

Figure 1.2 : Exemples de domaines d’application de la reconnaissance des 

actions humaines 

1.3 Etat de l’art de la reconnaissance des actions  

La reconnaissance d’actions humaines, qui donne lieu à une grande diversité 

d’approches, vise à comprendre la structure des mouvements de l'homme à partir 

de séquences vidéo, en classant les actions dans des catégories connues, comme la 

marche, le saut, etc. Généralement, la reconnaissance d’un objet se base sur 

l'extraction d’informations intéressantes et pertinentes de l’image. Par conséquent, 

l’extraction des caractéristiques nécessitera la mise en œuvre d’algorithmes 

robustes et efficaces. Et les méthodes proposées dans la  reconnaissance d’actions 

humaines dans les vidéos sont très variées. Elles peuvent être classées en quatre 

grandes catégories:  
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• La méthode des représentations basées sur l’apparence, 

• La méthode des représentations basées sur le flux optique, 

• La méthode des représentations basées sur les points d’intérêt, 

• La méthode des représentations basées sur le volume. 

Nous détaillons les différentes méthodes citées précédemment  comme suit : 

1.3.1 Méthode des représentations basées sur l’apparence 

La représentation basée sur l’apparence est l'une des techniques utilisées dans la 

littérature pour la reconnaissance d’objet, plus précisément dans la reconnaissance 

d’actions humaines. C’est une étape clé pour un grand nombre d'applications de 

Vision par Ordinateur.  

Cette représentation  est un indice pour mettre en correspondance les objets au 

cours du temps dans une séquence d'images. Elle peut être une caractéristique de 

couleur, de forme ou de texture. Son principe consiste à représenter chaque objet de 

la scène par un ensemble d’images d’intensité prises à partir de plusieurs points de 

vue et avec toutes les directions d’illumination possibles. Sa méthodologie générale 

est de faire un apprentissage aux modèles d'apparence du corps humain ou de la 

main et les faire correspondre correctement aux images dans les séquences vidéo 

pour la reconnaissance d’actions et gestes [BOB 01] [YAM 92][YU 05]. Parmi les 

premières applications avec modèle d'apparence [AHM 06][HOG 83][PIE 05] 

[TAR 95], nous citons le système de l'université de LEEDS d’Adam Baumberg 

[BAU 95] [HOG 83]. 

 

Figure 1.3 : Modèle d'apparence 2D du corps humain [HOG 83]. 
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De nombreuses recherches ont été menées pour développer l’aspect théorique 

et pratique de cette technique. Ce problème a été résolu par l'analyse en 

composante principale (ACP), programmation linéaire (PL), modèle de Markov 

caché [DAV 03][JIA 06][RAH 06][YAM 92][YU 05]. 

Dans [YAM 92], les auteurs analysent les mouvements de tennis grâce aux 

caractéristiques des blobs de mouvements, de couleur et de texture. Ils utilisent 

ensuite ces caractéristiques pour classifier les différents types de mouvements en 

utilisant le Modèle de Markov Caché (HMM) et en s'appuyant sur des techniques 

de quantification vectorielle sur des séquences d'images binaires. Malgré que 

toutes les informations relatives à la dynamique de l’action sont contenues dans le 

volume 3D, nul besoin d’extraire le mouvement dans les différentes images de la 

séquence, étape délicate à réaliser vu la non-rigidité du corps humain. Ces 

méthodes présentent aussi d'autres problèmes, comme la disparition de 

mouvement qui se produit dans les régions de la silhouette et aussi la variante 

information  contour/bord l'information qui surgit quand l'arrière-plan ou les 

vêtements sont d’une haute fréquence au lieu d’une basse fréquence (comme dans 

la plupart des scènes naturelles) [BOB 01].  Sachant que l’inconvénient majeur 

des approches basées sur des automates est que le modèle de geste doit être 

modifié dès qu’un nouveau geste doit être reconnu. De plus, la complexité 

informatique de telles approches est généralement énorme puisque c'est 

proportionnel aux gestes à reconnaitre qui n'est pas le cas pour des méthodes 

basées sur d'autres outils [BEC 09]. 

Mokhber et al. [MOK 08] ont développé une technique de reconnaissance 

d’actions où les points binaires forment dans l’espace 3D un volume qui est 

caractérisé par ses moments géométriques 3D. Les auteurs ont utilisé une 

gaussienne pour modéliser le vecteur de caractéristique. Les taux de reconnaissance 

sont acceptables. Il y a en effet  certaines limites telle que la confusion entre classes 

aussi le nombre de séquence d’apprentissage semble insuffisant.  
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Figure 1.4 : Séquence d’image d’une personne en mouvement [MOK 08] 

Parmi les pionniers de ces approches, nous pouvons citer la méthode proposée 

par Bobick et Davis [BOB 01] approuvée par de nombreux auteurs. Ils proposent 

une représentation spatio-temporelle d'activités humaines ou ils définissent les 

images d'énergie de mouvement «MEI» et les images de l'historique du 

mouvement «MHI» (chaque valeur du pixel est une fonction de l’historique 

temporel du mouvement) pour la représentation et la reconnaissance du 

mouvement humain (voir figure 1.5). Les images obtenues sont décrites avec les 

invariants de Hu [HU 62], et les gestes sont classifiés en utilisant la distance de 

Mahalanobis.  

 

Figure 1.5 : Une image, son MEI et son MHI [BOB 01] 

Les auteurs utilisent la représentation MHI  comme une base des histogrammes de 

mouvement. Ainsi, ils génèrent le mouvement entre fenêtres en faisant la différence 

successive des images binaires de la silhouette de la personne. La différentiation 

entre images cause deux problèmes : 
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- Premièrement est que nous  ne pouvons pas indiquer la magnitude ou la 

direction du mouvement mais seulement sa présence.  

- Deuxièmement, il est difficile d’enlever le mouvement non désiré (exemple 

quand la personne agite sa tète). 

Davis et Tyagi [DAV 03] ont présenté une méthode de reconnaissance d'action 

basée sur le concept d'inférence fiable. Cette approche est formulée dans une 

structure probabiliste utilisant un classement a posteriori afin de vérifier une 

entrée avant de l’affecter à la classe d'actions appropriées. Ainsi ils  montrent 

qu’un taux d'erreur inférieur  de la loi de Bayes peut être atteint comparant a 

d’autres méthodes probabilistes à savoir l’approche du maximum de 

vraisemblance (ML) et  MAP (maximum a postériori). Dans le domaine de la 

reconnaissance d'action, la majorité des travaux ont été focalisés sur l'utilisation 

des modèles d’espace-état, ces modèles (espace-état) sont présentés avec les 

algorithmes permettant d’en estimer les variables cachées et les paramètres, 

notamment le filtre de Kalman et l’algorithme Expectation Maximisation. 

Cependant, ces méthodes utilisent des modèles non-linéaires et n'ont pas de 

solution au problème de forme fermée [MEN 09]. 

Black et al. [BLA 98] ont construit un modèle des changements d'apparence 

dans une séquence d’image, à l'aide de mélanges de lois. La méthode développée 

permet de différencier quatre sources de changements d'intensité : l'évolution de la 

forme des objets, les variations d'illumination, la spécularite, les changements 

iconiques. Parmi les inconvénients d’une telle technique est que nous avons besoin 

d’un sous-espace d'apprentissage «base propre» d’un objet à chaque point de vue 

avant le suivi [ROS 04]. D’autre part l’utilisation d’une modélisation complexe de 

la variation de luminance nécessite d’estimer un grand nombre de paramètres et 

conduit à des solutions peu stables. Notons aussi que les caractéristiques ne peuvent  

pas être extraites pour des applications réelles, ce qui diminue la performance de 

processus de la reconnaissance. 

Ramanan et Forsyth [RAH 03] ont abordé le problème de la classification 

automatique de la structure et l’apparence du modèle humanoïde par groupement, 
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l’idée est de créer des vecteurs de caractéristiques en initialisant chaque point de 

ces caractéristiques en appliquant l’algorithme Mean-shift. Dans cet article les 

membres du corps sont détectés et  regroupés par une approche ascendante 

«bottom up » (voir figure 1.6). L'inconvénient principal de cette méthode est la 

difficulté de la localisation indépendante des membres (têtes, mains, bras, 

jambes). Dans cette classe de méthodes, les actions sont représentées par des 

grammaires dont les éléments terminaux sont les postures d’un modèle 

anatomique du corps humain.  

 
Figure 1.6 : Localisation des membres par approche ascendante [RAH 03]. 

 

Dans [FEL 05] les auteurs ont proposé des modèles d’apparence locaux basés 

sur les membres pour reconnaître les personnes en mouvement. Le principe 

repose sur la soustraction d'arrière-plan. Parmi les inconvénients de cette méthode 

est qu’elle est relativement coûteuse en temps de calcul, et ne peut se faire qu'en 

limitant l'espace de recherche des hypothèses. Aussi c’est une méthode qui ne 

prend pas en compte des auto-occultations. 

Jiang et al. [JIA 06] ont aussi utilisé la représentation à base d'apparence  pour la 

reconnaissance d'actions en cherchant des positions statiques. Ils ont étudié les 

modèles géométriques des mouvements du corps humain dans des séquences 

d’images, et ont proposé un algorithme fondé sur la méthode de relaxation 

successive et ont résolu le problème de correspondance comme problème de 

minimisation de l'énergie, après transformation du problème non convexe en un 

problème convexe. Cependant, leur approche est formulée comme une optimisation 

sur les coefficients d'interpolation associés à ces points convexes. 
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Figure 1.7 : Séquence d’images et de modèles  [JIA 06] 

      

Mikolajczyk et Uemura proposent une approche pour la reconnaissance 

d’action basée sur un vocabulaire de caractéristiques des mouvements apparents 

locaux et sur la rapidité dans la recherche approximative dans un grand nombre 

d'arbres [MIK 11]. Un grand nombre de caractéristiques avec des vecteurs de 

mouvement associés sont extraites des données vidéo et sont représentées par de 

nombreux arbres. Plusieurs détecteurs de points d'intérêt sont utilisés pour fournir 

des fonctionnalités pour chaque trame. Ces vecteurs sont estimés en utilisant le 

flux optique et une mise en correspondance du descripteur de base. Les 

caractéristiques sont combinées avec la segmentation d'image pour estimer les 

homographies dominantes, et ensuite séparées en des caractéristiques  fixes et 

mobiles en dépit du mouvement de la caméra. Il a été démontré que  cette méthode 

est robuste aux variations de l'apparence, le mouvement de caméra, changement 

d'échelle, des actions asymétriques, l'encombrement de l’arrière-plan et de 

l'occlusion. 
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1.3.2 Méthode des représentations basées sur le volume 

L’œil humain est capable de reconnaître rapidement une multitude d’objets 

différents avec des variations de point de vue, d’illumination et de forme, même 

dans les contextes les plus inhabituels. C’est un domaine qui peut être défini par 

l'ensemble des techniques qui permettent d'explorer, d'extraire, de modéliser des 

données à dimensions élevées sous une forme graphique compréhensible.  

Dans ces représentations, les actions humaines sont des représentations 

volumiques 3D de vidéos. En général, ces approches ont pour but la classification 

des séquences de vidéo courte d’actions humaine. Afin d'améliorer la 

performance de la classification  l'extraction des caractéristiques à partir de la 

silhouette et du mouvement est appliquée pour résoudre le problème de la 

reconnaissance d'actions. La littérature sur ce thème est très abondante, parmi 

celles-ci nous pouvons citer : 

Chomat et al. [CHO 98] ont proposé une représentation par l'arbre quaternaire 

basée sur l'analyse spatio-temporelle d'une séquence d'image. La séquence spatio-

temporelle de  pixels  dans une  région d’une séquence d’image est  projetée sur  

une  base    de filtres spatio-temporels réalisée avec les filtres de Gabor. Chaque 

activité est caractérisée par un histogramme à douze dimensions qui donne une 

estimation de la densité de probabilité nécessaire à un processus de 

reconnaissance basé sur une règle de Bayes. L'avantage des modèles de mise en 

correspondant est la basse complexité informatique  et la simplicité de la mise en 

œuvre. Cependant, elle est fréquemment plus sensible au bruit et aux variations de 

la durée de mouvements et elle dépend du point de vue [WAN 02]. 
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Figure 1.8 : Les formes de l'espace-temps “Space-time”  pour les actions  

Saut, Marche et Courir [GOR 07] 

 Yilmaz et Shah [YIL 05] ont construit un volume spatio-temporels « spatio-

temporal volume »  (STV), et ont présenté une méthode de soustraction de fond 

pour la description des actions. En effet, ils se sont basés sur l’extraction des 

silhouettes par soustraction de fond « l’arrière-plan ». Bien que leur méthode soit 

robuste aux changements de point de vue, elle ne peut pas distinguer des actions 

dont les mouvements sont parallèles à la caméra, comme le déplacement d'une 

main en arrière et en avant [ROH 09]. 

 
Figure 1.9 : Silhouette d’action de marche   [YIL 05] 

 

Pierobon et al. [PIE 05] ont proposé une méthode d’extraction d’information 

basée sur la représentation volumique 3D. Les auteurs ont utilisé l'algorithme 

DTW « Dynamic Time Warping » afin de calculer les distances entre les 

mouvements. Cependant l’inconvénient de cette approche réside dans le calcul 

complexe et la fiabilité des différents algorithmes utilisés, c’est une technique 

extrêmement coûteuse en temps de calcul. 
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Weinland  et al. [WEI 06] ont proposé une méthode fondée sur l’analyse de 

Fourier dans une représentation volumique 3D, le principe était de calculer des 

descripteurs du mouvement permettant de reconnaître les actions de façon 

indépendante du point de vue et de la personne qui exécute l’action. Pour cela ils 

ont adapté la technique des images d’histoire du mouvement sous la forme de 

volumes d’histoire du mouvement. Afin d’avoir une représentation invariante au 

point de vue, la trace du volume occupé par l’acteur est calculée dans une 

représentation cylindrique autour d’un axe vertical partant du centre de gravité de 

l’acteur. Cependant les caractéristiques de mouvement employées sont 

relativement complexes, ce qui implique un coût important de résultat en 

reconstruction des caractéristiques. 

 
Figure 1.10 : Exécution de l’action d’un coup de pied par différents acteurs [WEI 06] 

 
La représentation volumique constitue une alternative prometteuse pour 

résoudre les problèmes de robustesse que connaît la représentation 2D. 
Cependant, elle n’a pas encore atteint une certaine maturité, à cause notamment 
de la lourdeur du processus d’acquisition, et de la non disponibilité de grandes 
bases de données volumiques, à accès libre, afin de tester et d’évaluer les 
techniques élaborées. 
 

1.3.3 Méthode des représentations basées sur le flux optique 

La notion du flux optique a été abordée en 1955 par Gibson [GIB 55]. Dans  

[GIB 55][WAR 88], le flux optique est défini comme les modifications 

temporelles du profil d’intensités lumineuses dans des directions différentes au 

point d’observation en mouvement. L’intensité de l’image est une fonction 

continue de position et de temps I(x, t) en supposant que l’intensité des régions 
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d’images ne change pas en mouvement. Cette hypothèse peut rencontrer des 

difficultés  avec les modèles lumineux, spéculaires, etc. Plusieurs auteurs ont 

entamé cette représentation dans le domaine de la détection de mouvement, avec 

la méthode proposée par Elzein et al. [ELZ 03] fondée sur le principe du flux 

optique  [HOR 81]. Le but est de définir des zones d’intérêt en cherchant les 

régions de l’image contenant le mouvement. La finalité de la méthode revient à 

détecter les collisions potentielles.  

Afin d’étudier le mouvement de l’être humain Yacoob et Davis [YAC 96] ont 

analysé le flux optique en utilisant des règles heuristiques au lieu d'un modèle 

physique. Ils ont tracé des traits caractéristiques sur la première image puis ils ont 

suivi ces traits caractéristiques tout au long de la séquence. C'est le flux optique 

qui détermine le suivi de l'évolution des points particuliers (points de fort gradient 

d'intensité) et des zones d'intérêt  afin d'analyser des expressions faciales.  

Cutler et Turk [CUT 98] proposent l’utilisation du flux optique pour la 

reconnaissance de sept gestes de bras. Ils considèrent le fond statique et les 

changements de luminosité faibles. Le flux optique calculé entre deux images 

successives est segmenté en zones par l’algorithme K-mean. Ils utilisent la taille 

et le déplacement de taches dans l’image pour reconnaître le mouvement. Une 

difficulté principale associée à l'extraction des caractéristiques  à bas niveau est 

que la main doit être localisée avant l'extraction des caractéristiques. La 

localisation de mains dans des scènes arbitraires a prouvé la difficulté de la tâche 

[DER 04]. Cependant, ces approches restent très sensibles à des changements 

significatifs de l'apparence des visages, (par exemple yeux fermés, bouche 

ouverte, etc.). 
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Figure 1.11 : Action de mouvements des mains (a) et direction du flux optique(b) 

Li a proposé dans [LI 07] un descripteur de mouvement par flux optique basé 

sur les histogrammes orientés. Il a utilisé les modèles de Markov caché HMM 

pour la reconnaissance d’actions humaines. La dimension de l'histogramme 

orienté est réduite en utilisant les ACP. Les HMM sont utilisés avec la topologie 

de six états cachés et chaque observation est modelée en utilisant les mélanges de 

trois densités Gaussiennes. Quelques séquences ne sont pas classées à cause du 

haut degré relatif à la similitude entre ces séquences, comme ‘running’ et 

‘jumping forward’. 

Ahmad et Lee ont présenté une méthode pour la reconnaissance d'actions 

humaines à partir des séquences d'image dans différents angles d'observation 

(capturés à trois angles d'observation) en utilisant les composants Cartésiens de 

vélocité du flux optique et le vecteur caractéristique de la silhouette [AHM 06]. 

La représentation de chaque action est effectuée en utilisant un ensemble de 

HMM multidimensionnels. Afin de réduire l’espace dimensionnel élevé des 

caractéristiques, ils ont utilisé la technique de l’ACP. Pour évaluer les actions, la 

base de données de geste d'Université de la Corée [HWA 06] était utilisée, où sa 

performance a été testée dans [HWA 05].  

Les résultats expérimentaux montrent que l’algorithme peut reconnaître 

l'action humaine dans n'importe quelle direction d'observation. Cependant, leur 

méthode compte sur les silhouettes qui sont extraites par la soustraction de fond, 

en cas de collusion nous aurons une silhouette mal structurée. 
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Figure 1.12 : Différentes directions du flux optique pour une séquence 

d’images 
Les représentations basées sur le flux optique sont des techniques robustes aux 

bruits et aux observations aberrantes, fournissent des champs de déplacement 

denses « robuste aux changements de luminosité » seulement l’inconvénient 

majeur de l’utilisation du flux optique est la somme importante de calculs à 

réaliser pour l’estimation du mouvement. Dans [HOL 10], Holte et al traitent dans 

leur approche les mouvements gestuels à  partir d’un point de vue de 0° et testés 

sur des différents de points de vue 0° et ± 45°. Le mouvement est détecté par flot 

optique 2D estimé dans l'image, mais étendu à des données 3D capturées  par 

caméra qui  produit à la fois une carte de profondeur ainsi qu’une intensité  à 

l’image  d'une scène.  Aussi, ils s’intéressent au contexte du mouvement qui se 

transforme en une représentation de vue invariante en utilisant des fonctions 

sphériques, donnant alors une représentation harmonieuse au  contexte du 

mouvement. Quant au système de reconnaissance gestuelle, ils ont également 

abordé le problème en ignorant le temps du déroulement du geste, c’est à dire 

dans le cas ou nous ignorons son début et sa fin, qui se fait par la reconnaissance 

d'un geste non à travers une approche basée sur la trajectoire, mais sur un  

classificateur  probabiliste de distance utilisée pour identifier au mieux un geste 

donné. 

1.3.4 Méthode des représentations basées sur points d’intérêt 

Les points d’intérêt sont des points particuliers de l'image importants soit pour 

un traitement particulier, soit pour des raisons d'optimisation dont l’objectif est de 

traiter quelques points au lieu de traiter la totalité de l’image. La littérature est 

abondante en détection de points d’intérêt à partir d’images. Le développement de 
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mise en correspondance d’image en utilisant un ensemble de points 

caractéristiques était marqué par le travail de Moravec [MOR 81] sur la mise en 

correspondance stéréo en utilisant un détecteur de coin pour choisir des points 

d'intérêt. Le détecteur Moravec a été amélioré par Harris et Stephens [HAR 88] 

dont l’objectif est de le rendre plus robuste.  

 Zhang  et al. [ZHA 95] ont montré qu'il était possible d'utiliser Harris corners 

sur une longue variation d'image en utilisant une fenêtre de corrélation autour de 

chaque coin pour choisir les parties les plus semblables. En même temps, une 

autre approche similaire a été développée par Torr [TOR 95]  pour la mise en 

correspondance de mouvement à longue variation. Schmidet et Mohr [SCH 97] 

ont montré que l’invariante de points de vue des caractéristiques locales pourrait 

être étendue  aux problèmes de reconnaissance d'image générale. Les auteurs ont 

aussi utilisé les détecteurs de Harris au niveau des angles pour détecter les points 

d'intérêt, mais au lieu d’utiliser une fenêtre de corrélation, ils ont utilisé un 

descripteur  invariant aux rotations des régions d’image. Le détecteur de point 

d'intérêt de Harris était largement utilisé dans les applications de reconnaissance 

d'objet et appliqué à la modélisation et la reconnaissance d'actions dans le spatio-

temporel.  

Taylor [TAY 00] a proposé une approche intéressante afin d'estimer la position 

du corps humain à partir de simples images orthographiques « cinématiques 

orthographiques » et de points articulaires étiquetés. Parmi les contraintes de cette 

approche, les points articulaires sont donnés manuellement par l’utilisateur et non 

extraits automatiquement. Aussi, cette technique suppose que toutes les 

articulations se trouvent dans l’image, ce qui n’est pas toujours réalisé à cause des 

occultations. 

 

Figure 1.13 : Reconstruction obtenue selon les points de correspondance de 
l’image [TAY 00] 
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Song et al. [SON 03] ont utilisé une représentation basée sur les points 

d’intérêt pour détecter l’action humaine (voir figure 1.14). Ils ont également 

utilisé des modèles d’apprentissage pour déduire la forme des distributions 

représentées par les bords du graphe [SON 00][SON 03]. Aussi d’après [FAN 04] 

c’est une technique qui représente la position et la vélocité de chaque partie du 

corps par rapport à ses «voisins» dans le graphe triangulé. Tant que toutes les 

parties sont observées tout  fonctionne bien, cependant, quand une partie manque 

sa position relative de ses voisins graphique elle ne peut pas être calculée et il faut 

revenir à des positions absolues [FAN 04]. 

 
Figure 1.14 : Apprentissage non supervisé du mouvement humain  [SON 03] 

Lowe [LOW 04] utilise la description à l’aide d’orientation du gradient autour 

de points d’intérêt. La recherche de ces derniers est effectuée en multi-résolution, 

ce qui permet de définir une taille variable pour leur voisinage. La taille dépend 

de l’échelle sur laquelle le point d’intérêt est détecté. L’image est ainsi 

caractérisée par un ensemble d’histogrammes locaux.  

L'inconvénient d'utiliser les filtres de difference-of-Gaussian (DOG)  où 

l’approximation de Laplacians of Gaussian LOG comme des détecteurs de 
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caractéristiques est que la reproductibilité n'est pas optimale car non seulement ils 

fonctionnent en déterminant les descripteurs du blob qui sont estimés grâce à ses 

dimensions, le nombre de pixels, sa vitesse et son orientation moyenne,  mais 

aussi en produisant des gradients élevés dans une seule direction. Pour cette 

raison, la localisation des caractéristiques peut ne pas être très précise [LEW 06]. 

Les points d’intérêt ont été étendus au niveau spatio-temporel par Laptev et al. 

[LAP 05]. Ils ont développé une technique "Space Time Interest Points" où les 

points d’intérêt sont décrits par un jet local au troisième ordre spatio-temporel. 

Les points d'intérêt correspondent aux maxima locaux de Harris (voir figure 

1.15). L’inconvénient d’une telle technique est que le détecteur de Harris est bien 

souvent incapable de détecter des angles obtus. D’autre part, un coût élevé de 

calcul pour détecter un petit nombre de points d’intérêt. 

 

 
Figure 1.15 : Détection des points d’intérêts dans une séquence d’image [LAP 05]. 
 

Pour résumer, les points d’intérêt offrent de nombreux avantages. De tels 

points sont supposés hautement distincts de leur voisinage et riches en terme 

d’information. Mais ils font plus que réduire l’information à l’essentiel, par leur 

faculté à être facilement détectés dans diverses situations. Dans [BRE 11], 

Bregonzio et al. exposent  une méthode de représentation d'actions qui diffère 

sensiblement de la représentation des points d'intérêt existant, basée sur le fait que 

seule l'information de la distribution  de ces derniers est exploitée. En particulier, 

les caractéristiques de ces points d'intérêt accumulés sur plusieurs échelles 

temporelles sont extraites à partir d’une vidéo et décrites à l'aide de descripteurs 

basés sur l'apparence. Puisque la représentation de la distribution spatio-

temporelle proposée contient des informations différentes mais complémentaires 

ils ont formulé une méthode de fusion-métrage basée sur le noyau d’apprentissage 
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multiple. Les expériences utilisant les bases de données  KTH et des ensembles de 

données Weizmann ont démontré que  cette  approche surpasse les méthodes les 

plus actuelles, en particulier sous l'occlusion et les variations de l'angle de vue, les 

vêtements et conditions de transport. 

 

1.4 Conclusion 

Malgré que ces approches soient à l’origine des meilleurs systèmes de 

reconnaissance d’action humaine actuels, nous pouvons constater que beaucoup 

de ces techniques souffrent du problème  de la représentation des caractéristiques 

qui est une tâche difficile. Nous avons abordé dans ce chapitre les différents types 

de représentations qui fournissent un outil fiable pour de nombreuses tâches de 

vision.  

La représentation MHI (Motion History Image) abordée par [BOB 01] qui 

rapporte toujours l’information de mouvement nous semble tout à fait utile pour 

divers types de mouvements malgré le problème de ne pas pouvoir indiquer la 

magnitude ou la direction du mouvement. Pour  pallier ce problème, nous 

proposons d’utiliser en plus le flux optique pour bénéficier de ses avantages. 
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Chapitre 2 : Représentation d’Actions Humaines : 
Images de l’historique du mouvement (MHI) et Flux 
Optique 
 
 

2.1 Introduction 

’estimation de mouvement a été un problème classique dans la vision par 

ordinateur. De nombreuses techniques ont été proposées pour le décrire 

dans une scène comme nous l’avons montré dans le chapitre précédent. 

De l’état de l'art présenté précédemment, nous retenons l'utilisation des MHI et les 

méthodes associées aux textures temporelles « Flux optique » qui donnent une 

information du mouvement global sur les séquences. Nous allons décrire ces deux 

approches retenues pour la caractérisation du contenu d'une séquence. Le 

problème consiste en la définition de paramètres idéaux censés être à la fois 

intuitifs et représentatifs qui permettent une meilleure classification et 

reconnaissance  d’actions humaines. 

Dans ce chapitre, nous détaillerons ces deux outils utilisés dans la littérature 

pour la représentation d’action humaine. Nous commencerons par les modèles 

temporels présentés par A.F. Bobick et al. et pour finir, nous aborderons ensuite la 

technique du flux optique. 

 

2.2 Définition des images de l'historique du mouvement 

Un modèle (template) a pour objectif la formation d'une image statique du 

mouvement étudié, afin d'en extraire des caractéristiques pour la classification et  

L
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la reconnaissance. Parmi les méthodes basées sur les images modèles, citons les 

travaux de Bobick et Davis [BOB 01] qui reconnaissent différents mouvements à 

l'aide de  modèle spatio-temporels. Ils construisent pour cela l'image binaire de 

l'énergie de mouvement appelée MEI (Motion Energy Image)  d'une part et 

l'image scalaire de l'historique du mouvement  MHI ("Motion-History Image") 

d'autre part.  

La première représente la localisation du mouvement dans une séquence 

d'images tandis que dans la seconde, l'intensité d'un pixel qui indique si le 

mouvement en ce point est récent ou non [LAT 99], autrement dit, les pixels sont 

des valeurs correspondant à l’âge du mouvement [RIC 08]. 

 

 

Figure 2.1: Des images représentatives de séquences originales sont regroupées 
sur la rangée du haut et les MHI correspondantes sur la rangée du bas [VEN 02]. 

 
La MHI a été définie dans [BOB 96][DAV 97], et  formalisée de manière 

récursive comme suit : Soit I(x, y, t) une séquence d'images et D(x, y, t) la 

séquence d'images binaires indiquant les régions en mouvement. D est en 

général obtenu par différentiation des images successives. 
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2.2.1 Motion History Image (MHI)  

La représentation MHI est formée simplement de la réunion temporelle des 
cartes binaires des zones mobiles détectées dans les images d’une séquence [VEN 
02]. La MHI donne la priorité au dernier mouvement observé en un point.  

Ainsi, lorsqu’un   point est  détecté en mouvement à l’instant t,   toute 
information en ce point,   aux temps  antérieurs est effacée.  La MHI donne en 
chaque  point l’indication du dernier instant où il y a eu un mouvement. 
L'intensité de pixel est en fonction de l’historique de mouvement  à cet endroit, où 
la valeur lumineuse correspond au plus récent  [DAV 99]. 
 

 
S’asseoir Agiter les bras S'accroupir 

 
S’asseoir "MHI" Agiter les bras "MHI" S'accroupir "MHI" 

Figure 2.2 : MHI correspondant à une séquence "asseoir" [BOB 97]. 
 
La MHI contient en plus une information temporelle: la luminosité des pixels en 

mouvement détectés décroit avec le temps. Nous  observons la même silhouette 

que dans les MEI mais avec une sorte de trainée lumineuse [BAI 01]. La 

définition des MHIs est donnée par :  

⎩
⎨
⎧

−−
=τ

=
sinon)1)1t,y,x(H,0(max

1)t,y,x('Dsi
)t,y,x(MHI    (2.1) 
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Dans cette équation, τ est l’âge considéré dans l’historique. L’historique au 

point    (x, y) est affecté à la valeur t si un mouvement est détecté en (x, y), c’est-

à-dire si D(x,y,t)=1. Sinon, l’age du mouvement augmente et la valeur de H(x,y,t) 

est décrémentée. L’age du mouvement en (x, y) est en fait déterminé par : 

τ−τ )t,y,x(H         (2.2) 

2.2.2 Motion Energy Image (MEI) 

La représentation MEI résulte d’une sommation temporelle des cartes binaires 

des zones en mouvement [VEN 02]: chaque pixel correspondant à un mouvement 

dans l'image est considéré comme un pixel d'intérêt. 

Les MEI visualisent les pixels qui ont bougé dans  lesτ dernières images 

(Figure 2.3). Pour cela, nous utilisons la quantité D(x,y,t) qui est définie par 

seuillage du flux optique à l’instant t en x,y. D(x,y,t)=1 si le point (x,y) est en 

mouvement à l'instant t et D(x,y,t)= 0 .  

L’image E d’énergie de mouvement est alors définie par le seuillage de l’image H 

à zéro, c’est à dire : 

U
τ

=

τ
τ

⎩
⎨
⎧ >

=−=
0i sinon0

0)t,y,x(Hsi1
)it,y,x(D)t,y,x(E     (2.3) 

U
1

0i

)it,y,x('D)t,y,x(MEI
−τ

=

−=       (2.4) 

Prenons l'exemple d’une personne  assise, comme illustré par la figure 2.3. La 

rangée du haut contient des images clés d'une séquence vidéo. La rangée du bas 

montre une cumulation des images binaires (MEI). 
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(a) (b) 

Figure 2.3 : Série de MEI associés à une action asseoir vue de plusieurs 

angles [BOB 97] 

 
Notons que dans le cas de la MEI, les points de valeurs maximales sont ceux qui ont 

le plus souvent bougé dans la séquence considérée. Dans le cas d’une camera fixe, les 

valeurs supérieures à zéro de ces deux représentations (MHI, MEI) forment l’aire 

balayée par l’objet mobile lors de son déplacement dans la séquence en question. 

Dans [DAV 99], une analyse de gradient de la MHI  calculé à l’aide de 

masques de Sobel  a été  menée. En chaque point de l’image, une direction locale 

du mouvement est déterminée et les histogrammes localisés sont construits afin de 

décrire l’information directionnelle du mouvement dans la séquence d’images. 

Dans [BRA 00], l’information d’orientation locale est intégrée par sommation 

pondérée et permet le calcul de directions moyennes du mouvement dans certaines 

régions de l’image. Enfin une variation de la MHI est proposée dans [BRA 00] 

pour permettre une certaine normalisation temporelle de la représentation. La 

tMHI (timed Motion History Image) est une représentation relativement 

indépendante du nombre d’images par seconde dans le flux vidéo et de la durée de 

réalisation d’un mouvement. 

La tMHI est une séquence d'images résumées en une seule image  représentant le 

déroulement du mouvement où l'intensité de chaque pixel est en fonction de 

l'historique du mouvement. Cette représentation permet à la fois de visualiser le 

mouvement et de fournir une information globale et locale de ce dernier, qui peut 



 

Chapitre 2 : Représentation  d’Actions  Humaines : MHI  et  Flux  Optique  

 

34

être utilisée dans la reconnaissance de configurations dynamiques. Une 

implémentation de ces techniques a été réalisée dans la librairie CVLib d’INTEL 

[DAV 99]. 

 

Figure 2.4: Time Motion History Image [KHA 09] 

 

2.3 Flot optique 

Ce que nous appelons usuellement flot optique est le mouvement apparent, 

c'est-à-dire la projection de vecteurs vitesses des objets de l'espace sur un plan 

d’image [RAN 05]. Il est calculé à partir des seules variations d’intensité des 

pixels dans la séquence et permet d’associer à chaque pixel un vecteur vitesse 2D 

représentant l’estimation du mouvement. 

Dans chaque image d’une séquence vidéo, chaque point suivi jusqu’alors est 

recherché par corrélation autour de la position qu’il avait sur l’image précédente; 

s’il n’est pas trouvé dans plusieurs images consécutives, il sera rejeté et remplacé 

par un nouveau point d’intérêt extrait là où il y en a peu. Les vecteurs de 

déplacement entre les points appariés forment le champ du flot optique [ALM 07]. 

Efros et al. [EFR 03] utilisent des descripteurs de mouvement basés sur le flot 

optique ainsi qu’une mesure de similarité afin de reconnaître des actions humaines 

en basse résolution.  

L’estimation de mouvement est un problème fondamental dans le traitement d’image 

appliqué sur des séquences vidéo. Plusieurs méthodes ont été proposées parmi 

lesquelles nous distinguons trois grandes familles principales, que nous présentons 

comme suit : 
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2.3.1 Méthodes différentielles 

Les méthodes différentielles sont basées sur les gradients spatiaux et temporels 
de l’intensité lumineuse des pixels. Elles s’appuient sur l’équation de contrainte 
du mouvement apparent issu d’un développement de Taylor de l’équation :  

0
dt

)t,x,x(d 21i =         (2.5) 

où x1 et x2 sont les variables spatiales, t est la variable temporelle et i(x1,x2,t) 
l’intensité du pixel de coordonnées (x1,x2) dans l’image acquise à l’instant t. 

 0d
t

)t,x,x(d
x

)t,x,x(d
x

)t,x,x(
t

21i
2

2

21i
1

1

21i =
∂

∂
+

∂
∂

+
∂

∂    (2.6) 

Parmi les différentes variantes proposées, certaines sont basées sur des dérivées 
du premier ordre avec ou sans contrainte de régularisation sur le champ de 
vecteurs vitesses [LUC 84][HOR 81]. 
Il est également possible d’utiliser des dérivées d’ordre supérieur, mais aussi 
réduire la sensibilité des calculs numériques en utilisant des contraintes de 
régularisation locales [URA 88] ou globales [NAG 87].  

  

(a) (b) 

  

(c) (d) 
Figure 2.5: Images issues de [BAR 92]. (a) Une image de la séquence d’images 

expérimentales du cube de Rubik, champ 2-D de mouvement estimé avec (b) une 
méthode basée sur la technique de Horn et al. [HOR 81], (c) la méthode de Lucas et 

al. [LUC 81], (d) une technique basée sur la régularisation globale du champ 
proposée par Nagel [NAG 86]. 
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2.3.2 Méthodes de mise en correspondance (block-matching techniques)  

Ces méthodes tentent d’estimer le mouvement d’une région de l’image 
courante en minimisant la distance avec une région candidate de l’image suivante. 
En général, cette mesure de similarité est obtenue par une somme des différences 
inter-pixels au carré (Sum-Squared Difference - SSD).  

Sachant qu’un test exhaustif de toutes les régions possibles est très coûteux en 
temps de calcul, de nombreux algorithmes «rapides» ont été proposés. Anandan 
préconise une approche de type multi-résolution en utilisant une décomposition 
pyramidale de l’image [ANA 89]. Le déplacement est estimé itérativement en 
commençant par le niveau de résolution le plus grossier. Dans [KOG 81], Koga 
propose une méthode de recherche rapide (logarithmic search) permettant d’estimer 
le déplacement d’un bloc en suivant la direction de la moindre déformation. Dans le 
même esprit, nous pouvons également citer la technique de recherche en trois étapes 
utilisée dans le codeur vidéo H.263 [ITU 95]. Le principe de base des méthodes de 
mise en correspondance de blocs est de découper l’image de référence en blocs de 
pixels, également appelés des régions d’intérêt (ROI). Pour chaque bloc, une zone 
de recherche est définie dans l’image cible [BAS 08]. 

 
Figure 2.6 : Principe des méthodes de mise en correspondance de blocs. (a) 

Une région d’intérêt de taille L1×L2 est considérée dans l’image de référence. 
(b) Une zone de recherche est considérée dans l’image cible. 

La ROI est recherchée dans cette zone et le meilleur candidat (le plus ressemblant à la 

ROI suivant un critère donné) est retenu. A noter que la taille de la zone de recherche 

impose le déplacement maximum autorisé pour la ROI courante [BAS 08]. 
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Figure 2.7 : Les images stéréos (a)  et  Les flots optiques selon la méthode 

de mise en correspondance (b)  [SUV 06]. 

2.3.3 Méthodes fréquentielles 

Les méthodes fréquentielles sont fondées sur une caractérisation du mouvement dans 
le domaine des fréquences [ADE 85]. Elles ont pour origine des recherches concernant la 
vision des mammifères, mettant en évidence la présence de cellules simples dans l'aire 
corticale V1 [PAL 85] et de cellules complexes dans l'aire MT [NEW 83], qui se 
comportent comme des filtres passe bande spatiotemporels. Elles présentent de nombreux 
atouts tels que la simplicité de l'interprétation physique ou la cohérence avec d'autres 
traitements (compression, restauration d'images) utilisant les mêmes modèles. Chaque 
filtre a la forme d'une paire d'ellipsoïdes (Gaussienne 3D) [PEL 96]. 

 
Figure 2.8 : Spectres de 12 filtres spatio-temporels orientés de Gabor pour 

une seule gamme de vitesse [PEL 96]. 
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Les méthodes fréquentielles utilisent des bancs de filtres passe-bande 

permettant de décomposer le signal d’entrée selon l’échelle, la vitesse et 
l’orientation. Dans [HEE 88], Heeger analyse l’énergie à la sortie de filtres de 
Gabor pour estimer les vitesses. Dans [FLE 90], la méthode dite de filtrage spatio-
temporel est proposée par Fleet et Jepson [JEP 90]. Cette  méthode d’analyse 
fréquentielle locale suppose que le champ de flot optique est constant sur le 
support des filtres. 

D’après l’étude détaillée menée dans [BAR 94], les techniques les plus 
fiables et les plus précises sont la méthode différentielle du premier ordre de 
Lucas et Kanade dont la méthode dite pyramidale est détaillée ci-dessous  et la 
méthode de phase de Fleet et Jepson. La description algorithmique et 
mathématique sont illustrées par [BOU 00] et [SHI 94] dans ce qui suit : 

2.3.3.1 Enoncé du problème 

Soient I et J deux images 2D dans les niveaux de gris. Les deux quantités I (x) = I (x, 
y) et J (x) = J (x, y) sont alors la valeur de gris des deux images dont l'emplacement x = 
[x y] T, où x et y sont les coordonnées d'un pixel de l’image générique x. L'image I est  
référencée comme la première image, et l’image J la seconde image. 

Considérons maintenant un point u = [ux uy]T sur la première image I. L'objectif du 
suivi de caractéristiques est de trouver l'emplacement v = u + d = [ux + dx  uy+ dy ]T 
sur la seconde image J pour que I(u) et J (v) soient similaires. Le vecteur d = [dx  
dy]T est la vélocité de l'image en x, aussi connu sous le nom de flux optique à x. 

Nous notons que wx et wy deux entiers. Nous définissons la vélocité d’une image 
comme étant le vecteur qui minimise la fonction résiduelle e défini comme suit: 

∑ ∑
+

−=

+

−=

++−=ε=ε
xx

xx

yy

yy

wu

wux

wu

wuy

2
yxyx ))dy,dx(J)y,x(I()d,d()d(   (2.7) 

2.3.3.2 Représentation d’image sous forme pyramidale 

La notion de pyramide a été introduite pour la première fois dans le domaine de 
l'analyse d'images par Tanimoto et Pavlidis [TAN 75]. Ces méthodes, aussi 
appelées approches multi-résolutions, permettent la description hiérarchique de 
l’information originale, c’est-à-dire la représentation d’un ensemble d’images aux 
différentes résolutions. 



 

Chapitre 2 : Représentation  d’Actions  Humaines : MHI  et  Flux  Optique  

 

39

Un des intérêts majeurs de cette approche est de permettre un retour arrière à l’état 
précédent, car tous les niveaux de la pyramide peuvent être conservés, et de 
pouvoir faire une analyse à différentes résolutions. La structure pyramidale permet 
de faciliter l'extraction d'informations. 

 

Figure 2.9 : Implémentation pyramidale d'une méthode de calcul du flot optique [MAR 07] 

Nous allons définir la représentation pyramide d'une image général I de taille Nx x 

Ny. Prenons I0 =I  l'image au niveau zéro. Cette image est essentiellement l'image 

haute résolution. Notons NL-1 x et NL-1  y  la largeur et la hauteur de l’image IL-1. 

 

L'image IL-1 est alors définie comme suit: 

))12,12()12,12()12,12()12,12((
16
1

)8.3())12,2()12,2()2,12()2,12((
8
1

)2,2(
4
1),(

1111

1111

1

++++−++++−−

+++−+++−

+=

−−−−

−−−−

−

yxIyxIyxIyxI

yxIyxIyxIyxI

yxIyxI

LLLL

LLLL

LL

 

 

Nous savons que la valeur LM est la hauteur de la pyramide. Les valeurs pratiques 

de LM sont 2, 3,4. Quant aux tailles d'image typique, il n’y a  aucun sens d'aller 

au-dessus d'un niveau 4.  

Alors, l'équation (2.8) n'est définie que pour des valeurs de x et y telles que : 

1ny20et1nx20 1L
y

1L
x −≤≤−≤≤ −−      (2.9) 
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Par conséquent, la largeur L
xn et la hauteur L

yn  de IL sont les plus grands nombres 

entiers qui répondent aux deux conditions : 

2
1n

n
1L

xL
x

+
≤

−

         (2.10) 

2
1n

n
1L

yL
y

+
≤

−

         (2.11) 

 

Pour L = 0,..., Lm, définir  [ ]L
y

L
x

L uuu =  , les coordonnées correspondant au point 

u sur l'image pyramidale IL. Suite à notre définition de la représentation 

pyramidale les équations (2.8), (2.10) et (2.11), les vecteurs uL sont calculés 

comme suit: 

 

L
L

2
uu =          (2.12) 

Supposons que [ ]TL
y

L
x

L ggg =  une proposition initiale de flux optique au niveau 

L, gL est disponible suite aux calculs effectués à partir de niveau Lm au niveau L 

+1. Et afin de calculer le flux optique au niveau L, il est nécessaire de trouver le 

vecteur de déplacement [ ]TL
y

L
x

L ddd =  qui minimise la nouvelle image 

correspondant à la fonction d'erreur Lε : 

2L
y

L
y

L
x

L
x

wu

wux

wu

wuy

LLL
y

L
x

LLL ))dgy,dgx(J)y,x(I()d,d()d(
x

L
x

x
L
x

y
L
y

y
L
y

++++−ε=ε ∑ ∑
+

−=

+

−=

 (2.13) 

De cette façon, le vecteur flux [ ]TL
y

L
x

L ddd = est petit et donc facile à calculer en 

utilisant  la standard  étape de  Lucas et Kanade. Le résultat de ce calcul se propage 

à la vitesse supérieure L-1 en passant à la nouvelle proposition initiale gL-1 

d'expression: 

)dg(2g LL1L +=−         (2.14) 
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L'algorithme est initialisé en définissant la proposition initiale de niveau Lm glm à 

zéro : 

 
[ ]TL 00g m =          (2.15) 

 
• La solution finale du Flux optique d (voir équation (2.7)) est alors disponible 

après le calcul détaillé de flux  optiques: 
00 dgd +=         (2.16) 

Notez que cette solution peut être exprimée sous la forme suivante : 

∑
=

=
mL

0L

LL d2d         (2.17) 

• Calcul itératif de flux optique (Lucas-Kanade itératif).  

Décrivons maintenant le calcul du flux optique.  

A chaque niveau L dans la pyramide, l'objectif est de trouver le vecteur dL qui 

minimise la fonction définie dans l'équation (2.13). Nous y procédons de la 

même façon pour tous les niveaux L, les nouvelles images A et B sont définies 

comme suit: 

       

      )y,x(I)y,x(A L=&         (2.18) 

     )gy,gx(J)y,x(B L
y

L
x

L ++=&       (2.19) 

 

• Changeons  le nom du vecteur de déplacement [ ] LT
yx dvvv == , ainsi que le 

vecteur p = Position de l'image [px  py] T = uL. Suite à cette nouvelle notation, 

l'objectif est de trouver le vecteur de déplacement [ ]Tyx vvv =  qui minimise 

notre  fonction: 

    2
yx

wp

wpx

wp

wpy
yx ))vy,vx(B)y,x(A()v,v()v(

xx

xx

yy

yy

++−=ε=ε ∑ ∑
+

−=

+

−=

 (2.20) 
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• Un itératif standard de l’algorithme de Lucas-Kanade peut être appliqué. À 

l’optimum, la première dérivée de ε  par rapport à v est égale à zéro: 

 

     [ ]00
v

)v(

optvv
=

∂
ε∂

=

       (2.21) 

• Après l'expansion de la dérivée, nous obtenons: 

    ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
∂
∂

∂
∂

⋅++−−=
∂
ε∂ ∑ ∑

+

−=

+

−= y
B

x
B))vy,vx(B)y,x(A(2

v
)v(

yx

wp

wpx

wp

wpy

xx

xx

yy

yy

 (2.22) 

 

• Maintenant en remplaçant B(x + vx   , y + vy) par son développement de 

Taylor de premier ordre sur le point [ ]T00v =  nous aurons : 

    ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
∂
∂

∂
∂

⋅⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
∂
∂

∂
∂

−−−≈
∂
ε∂ ∑ ∑

+

−=

+

−= y
B

x
Bv

y
B

x
B)y,x(B)y,x(A2

v
)v( xx

xx

yy

yy

wp

wpx

wp

wpy
 (2.23) 

• Notez que la quantité A (x, y)-B (x, y) peut être interprétée comme l'image 

temporelle dérivée au point [x y] T: 

       )y,x(B)y,x(A)y,x(I −=δ &       (2.24) 

• En remarquant que la matrice ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
∂
∂

∂
∂

y
B

x
B  est simplement le vecteur gradient de 

l'image. Faisons un léger changement de notation: 

 

     
T

y

x

y
B

x
B

I
I

I ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
∂
∂

∂
∂

=⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=∇ &        (2.25) 

 

• Si un opérateur de différence centrale est utilisé pour les dérivées, les deux 

images vont être dérivées comme suit: 
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2

)y,1x(A)y,1x(A
x

)y,x(A)y,x(Ix
−−+

=
∂

∂
=     (2.26) 

 

        
2

)1y,x(A)1y,x(A
y

)y,x(A)y,x(Iy
−−+

=
∂

∂
=     (2.27) 

 

• Suite à cette nouvelle notation, l'équation (2.23) peut être écrite: 

 

( ) T
wp

wpx

wp

wpy

T IIvI
v

)v(
2
1 xx

xx

yy

yy

∇δ−∇≈
∂
ε∂ ∑ ∑

+

−=

+

−=

    (2.28) 
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⎥
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⎡
≈⎥⎦

⎤
⎢⎣
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∂
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wp

wpx
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wpy y

x
2
yyx
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2
x

T

II
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v
III
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v
)v(

2
1   (2.29) 

 

• Notons que  

 

∑ ∑
+

−=

+

−= ⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
=

xx

xx

yy
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wpx

wp

wpy
2
yyx
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2
x
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et  

 

∑ ∑
+

−=

+

−=
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
δ
δ

=
xx

xx

yy

yy

wp

wpx

wp

wpy y

x

II
II

b        (2.31) 

 

• L’équation (2.29) peut être écrite comme suit 

bvG
v

)v(
2
1 T

−≈⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡
∂
ε∂        (2.32) 
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• Par conséquent, l'équation suivante, où le vecteur flux optique est optimum 

est :  

 

bGv 1
opt

−=         (2.33) 

 

Cette expression n'est valable que si la matrice G est inversible. Cela équivaut à 

dire que l'image A (x, y) contient des informations gradient dans les deux 

directions X et Y dans le voisinage du point P. 

Soit k l'indice itératif, initialisé à 1 à la première itération. Nous allons décrire 

l'algorithme récursif: 

 

• L’itération générale k=>1, supposons que les calculs précédents des itérations 

1,2, ...,k-1 fournissent une estimation initiale [ ]T1k
y

1k
x

1k vvv −−− =  pour le pixel de 

déplacement v . 

• Bk est la nouvelle image traduite selon cette estimation initiale 
1kv −
 

 
)v,vx(B)y,x(B 1k

y
1k

xk
−−+=       (2.34) 

 
• L'objectif est alors de calculer le résiduel pixel de vecteur de mouvement 

[ ]k
y

k
x

k ηη=η  qui minimise la fonction d'erreur : 

     

    2k
y

k
x

wp

wpx

wp

wpy
k

k
y

k
x

kk ))y,x(B)y,x(A(),()(
xx

xx

yy

yy

η+η+−ηηε=ηε ∑ ∑
+

−=

+

−=

 (2.35) 

 
• La solution de cette minimisation peut être calculée grâce à une étape de calcul 

de Lucas-Kanade  du flux optiques (Équation (2.33)) : 

 

k
1k bG−=η         (2.36) 

Où le vecteur kb est défini comme suit (aussi appelé vecteur de décalage de 

l'image): 
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∑ ∑
+

−=

+

−= ⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

δ

δ
=

xx

xx

yy

yy

wp

wpx

wp

wpy yyk

xk
k )y,x(I)y,x(I)y,x(I

)y,x(I)y,x(I
b    (2.37) 

 

• Alors l’image de déférence devient : 

 

)y,x(B)y,x(A)y,x(I kk −=δ       (2.38) 

Une fois que le flux optique résiduel kη  est calculé par l'équation 28, une 

nouvelle proposition de déplacement de pixel kv  est calculée pour la prochaine 

itération de l'étape k + 1: 

 
k1kk vv η+= −         (2.39) 

 

• La première itération (k = 1) de la proposition initiale est initialisée à zéro: 

 

    [ ]T0
00v =          (2.40) 

 
• En supposant que K itérations ont été nécessaires pour parvenir à une 

convergence, la solution finale pour le vecteur de flux optique est : 

 

∑
=

η===
K

1k

kkL vdv        (2.41) 

 

Donc le résumé de l'algorithme pyramidal de Lucas-Kanade est le suivant 
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2.3.3.3 Algorithme pyramidal de Lucas-Kanade  

Début 
 // Représentation de la construction de la pyramide               
               { } { }

mm L,..,0L
L

L,..,0L
L JetI:JetI ==  

Initialisation de la pyramide : [ ] [ ]TTL
y

L
x

L 00ggg mmm ==  ; 

 Pour  L :=Lm  à  0 Faire  
  Début  

     Position du point u dans l'image : [ ] LT
yx

L 2/uppu ==  ; 

     Dérivée de  IL par rapport à x :    
2

)y,1x(I)y,1x(I)y,x(I
LL

x
−−+

=  ; 

     Dérivée de  IL par rapport à y :    
2

)1y,x(I)1y,x(I)y,x(I
LL

y
−−+

=  ; 

     Matrice Spatial de Gradient :                      

                                  ∑ ∑
+

−=

+

−= ⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡
=

xx

xx

yy

yy

wp

wpx

wp

wpy
2
yyx

yx
2
x

)y,x(I)y,x(I)y,x(I

)y,x(I)y,x(I)y,x(I
G  ; 

     Initialisation de L-K  :         [ ]T0
00v =  ; 

      Pour  k :=1 à K faire  ( seuil de précision kη ) 

      Début 
        Calcul d’image différence: 

1k
y

L
y

1k
x

L
x

LL
k vgy,vgx(J)y,x(I)y,x(I −− ++++−=δ  ; 

       Vecteur de décalage d'image : 

∑ ∑
+

−=

+

−= ⎥
⎥
⎦

⎤

⎢
⎢
⎣

⎡

δ

δ
=

xx

xx

yy

yy

wp

wpx

wp

wpy yyk

xk
k )y,x(I)y,x(I)y,x(I

)y,x(I)y,x(I
b ; 

        Calcul du Flot optique (Lucas-Kanade):   k
1k bG−=η  ; 

       Evaluer l'itération suivante:    k1kk vv η+= −  ; 
      Fin     // la boucle  k 
    Flot optique final  de niveau  L :   kL vd =  ; 

    Evaluer l'itération suivante: [ ] )dg(2ggg LLT1L
y

1L
x

1L +== −−−  ; 

   Fin     // la boucle  L 
 Flot optique final : 00 dgd +=  ; 
 Emplacement du point J :  duv +=  ; 
FIN. 
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2.4 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons abordé les deux  représentations MHI et flux 

optique pour faire la reconnaissance d'action humaine. Tout d'abord, nous avons 

procédé par l’extraction des caractéristiques issues de ces deux dernières 

représentions afin de pouvoir les combiner pour avoir une vue plus claire et plus 

précise du problème dit "reconnaissance", de manière plus formelle. Il s’agit du 

problème de la classification d’activités humaines dans le but d’identifier  ces 

actions, définies par un ensemble de caractéristiques. 

La méthode d’estimation que nous avons choisie repose à la fois sur la 

détermination du flux optique et sur l’image historique de mouvement. Le choix 

de caractéristiques est une étape importante qui conditionnera les performances du 

descripteur du mouvement 
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Chapitre 3 : Méthode proposée : Approche et 
résultats des tests 

 
 
 3.1 Introduction 
 

l s’agit de proposer les caractéristiques dominantes qui permettent la 
reconnaissance de l’action en tant que composante de l’activité. Notre 
approche consiste à combiner différentes représentations et descripteurs. 

Tout d’abord, nous commençons par étudier la possibilité d’utilisation des 
directions du mouvement de la silhouette pour la reconnaissance de l’action. En 
effet, toute action est caractérisée par un ensemble de mouvement. L’idée de 
départ est-il possible de regrouper ces directions pour constituer des directions 
dominantes, chacune ayant une trajectoire déterminée en fonction de l’action 
considérée. Le flot optique est calculé sur l’image et sur l’image historique. 
N’ayant pas pu obtenir le résultat escompté en raison de la sensibilité du flot 
optique, nous avons étudié et utilisé le descripteur SURF afin de caractériser les 
régions d’intérêt en mouvement. Pour chacune de ces régions, la trajectoire en 
position et en direction dominante est sauvegardée et utilisée ensuite pour la 
classification des actions. 

Dans ce qui suit, nous allons donner analyse de toutes les méthodes retenues 
pour extraire les caractéristiques nécessaires à la l’étape de classification 

3.2 Approche 1 : Approche basée sur le regroupement de vecteurs 
du flot optique 

Une action de l’humain est caractérisée par les mouvements effectués par ses 
membres (mains, bras, jambes, …). Pour caractériser ces mouvements, les 
vecteurs de mouvement (flot optique) peuvent être extraits et suivis le long de la 
séquence d’images.  

I
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Ce que nous proposons est d’étudier la nature du regroupement de ces vecteurs 
dans une image et leur évolution dans le temps en fonction des actions. L’objectif 
est de pouvoir trouver des primitives pouvant discriminer les actions. La 
démarche proposée est la suivante : 

- Extraire les vecteurs de mouvement (flot optique) pour chaque image de la 
séquence vidéo 

- Représentation des vecteurs sur une Image d’Historique du Mouvement 
(MHI).  

- Regroupement des vecteurs de même direction (Clustering) sur la MHI 

- Inférer les primitives permettant la classification de l’action. 

La mise en œuvre de cette approche a nécessité de traiter les problèmes suivants : 

3.2.1 Calcul des vecteurs de mouvement 

Cette étape nécessite la mise en correspondance de blocs obtenus suite à la 
subdivision de l’image en blocs non chevauchés de tailles identiques [PAC 97].  

Le principe est de trouver le meilleur bloc dans l'image courante comparé à un 
bloc de l’image de référence. Le meilleur bloc est obtenu par un algorithme qui 
minimise un critère de similarité. 

Le calcul des vecteurs de mouvement concernera uniquement les objets en 
mouvement pour éliminer le traitement des vecteurs dû aux bruits et optimiser le 
temps de traitement. En effet, se concentrer sur les blocs de l’avant plan permettra 
de réaliser l’appariement des blocs sur des régions restreintes. 

Il concernera deux types d’images:  

- L’image de l’avant plan (Foreground) obtenue suite à la soustraction de 
l’image de référence (Background) et l’image courante (voir figure 3.1), 

- L’image de l’historique de mouvement (MHI) obtenue comme cumul des 
images calculées comme différence de chaque paire d’images successives 
(voir figure 3.2). 
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                (a)                                (b)                                             (c) 

 
Figure 3.1 : (a) Image courante, (b) Résultat de soustraction de la dernière image de 
la séquence avec l’arrière-plan, (c) Cumul des vecteurs de mouvement localisés sur 

la séquence d’images (en couleur rouge) 
 

   
(a)                                  (b)                                     (c) 

Figure 3.2 : Résultat de mise en correspondance de blocs appliqué à l’image MHI 

 
Une image MHI est une image qui accumule les changements durant un intervalle 

de temps donné pour chaque pixel d’une image (voir la figure 3.2(b)). Les pixels de 
l'avant-plan les plus récents se voient assigner une couleur claire tandis que ceux 
appartenant au passé sont progressivement assombris. Comme cette méthode fait la 
mise en correspondance entre les blocs des deux images successives, nous générons 
des vecteurs de mouvement pour les deux images successives.  

Pour le second type d’images (MHI), les vecteurs de mouvement sont calculés sur 
les différences entre chaque paire d’images successives. Le cumul des vecteurs de 
mouvement calculés sur la même image donne le résultat illustré par la figure 3.2(c). 

La mise en correspondance de blocs (block matching) suppose la subdivision 

de l’image en blocs de tailles identiques appelés macro blocs. Chacun des blocs 

est comparé aux macros blocs situés dans la zone de recherche de l’image de 

référence. La sélection se fait en minimisant la mesure de similarité calculée 

comme étant la somme des valeurs absolues des différences entre les valeurs de 

pixels correspondants. 
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A noter que pour l’algorithme de mise en correspondance de blocs fournit des 

vecteurs de mouvement reliant les blocs et non des points d’intérêt. Ceci est dû au 

fait que la direction du vecteur de mouvement relie le pixel central du bloc de 

l’image au pixel central apparié du bloc sur l’image suivante. Les vecteurs de 

déplacement obtenus sont assez cohérents sur la totalité des tests opérés (voir 

exemples des figures 3.1(c), 3.2(c)).  

Le regroupement de ces vecteurs ne peut donner une information caractérisant 

l’action pour les raisons suivantes  (voir figure 3.3) : 

(a) - Différences d’orientations des vecteurs de mouvement dans une même 

région 

(b) - Taille du bloc à considérer pour le regroupement. En effet, plus cette 

taille est importante, plus il y a des vecteurs avec différentes directions. Si la 

taille est réduite, nous obtenons plus de directions dominantes de régions qui 

ne définissent pas en réalité le mouvement de l’action.   

(c) - En cas de calcul de la résultante, plusieurs vecteurs dus au bruit sont 

présents dans les blocs et ne contribuent pas à calculer correctement le 

vecteur de direction dominant de la région.  

 
Figure 3.3 : Variation de la taille du bloc pour le calcul de la direction dominante 

des vecteurs du flot optique 

L’utilisation de MHI ne s’avère pas une solution pour faciliter l’étape de 
distinction des différents mouvements, en  plus, la carte des vecteurs de 
déplacement est trop bruitée car un petit bloc sans texture peut corréler avec une 
multitude de voisins. 
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Il s’avère donc nécessaire d’améliorer le calcul du flot optique. Pour ce faire, 

nous utiliserons la technique de Lucas–Kanade  (Pyramidal Lucas–Kanade) qui 
applique les traitements sur une multitude d’images obtenus suite au changement 
de résolution (pyramide d’images).  

 

3.2.2 Calcul du flot optique moyennant la Pyramide de Lucas–Kanade  

Une hauteur Lm de la pyramide est d’abord définie (Fixée pour nos tests à 4). A 

chaque niveau  de  la  pyramide,  nous  sous-échantillonnons  l'image d'un  facteur  

2  pour  les  deux  images  successives considérées.  Le  niveau  zéro  correspond  à  

l'image initiale,  le niveau L4 correspond au niveau le plus grossier. A ce niveau 

(L4), nous appliquons l’algorithme Lucas-Kanade [LUC81] sur l'image puis nous 

réitérons le calcul à une résolution moindre en partant du flot du résultat précédent. 

Réappliquons  l'algorithme  à  nouveau  et  ainsi de suite jusqu'au niveau 0 qui 

correspondra à l'image initiale. Nous récupérons alors le flot optique final.  

C’est un algorithme qui sert de référence dans le domaine du flot optique est  

disponible dans la librairie OpenCV d'Intel [BOU 00]. Nous appliquons cette 

méthode sur les deux résultats obtenus en soustrayant l’arrière-plan et en utilisant 

Motion History Image comme le montrent respectivement les figures 3.4 et 3.5. 

 

   
(a)                                  (b)                                     (c)  

Figure 3.4: Résultat du calcul du flot optique moyennant la pyramide Lucas-
Kanade (utilisant soustraction d’arrière-plan). (c) concerne une paire d’images. 

Les vecteurs relient les points de Harris. 
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(a)                                  (b)                                     (c) 

Figure 3.5: Résultat du calcul du flot optique moyennant la pyramide Lucas–
Kanade (utilisant MHI) 

  

Afin d’analyser les déplacements, nous nous intéresserons à leur orientations 
qui seront classés par différentes divisions d’angles. Pour représenter les 
différents sens du mouvement sur les figures 3.4 et 3.5, nous avons attribué à 
chacun d'eux une couleur (la couleur rouge pour le mouvement vertical, le bleu 
foncé indiquera le sens du mouvement horizontal et le bleu clair le sens contraire).  

L’angle θ d’orientation de chaque vecteur de mouvement est calculé  pour un 
point "p" dans l’image à l’instant "t", en utilisant le point q estimé par 
l’algorithme Pyramidal Lucas-Kanade sur l’image suivante (l’instant "t+1") (voir 
figure 3.6).  

 
Figure 3.6: Orientation d’un vecteur de mouvement 

 

L’attribution des différentes directions du mouvement représentées par l’angle 
θ est inspirée  du principe de la rose du vent. Dans notre cas : l’arrière est 
représenté par l’Est, l’avant par l’Ouest, le haut par le Nord et enfin le bas par le 
Sud. A chaque essai, l’intervalle entre les points cardinaux a été ajusté  jusqu’à 
déterminer l’angle le plus approprié à la direction.  
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Dès lors, chaque ensemble de θ  approprié à une direction contribuera à la 

discrimination des classes des différentes directions du mouvement. Et la direction 

de l’activité globale est celle de la direction dominante de l’activité dans une vidéo. 

Le principe repose sur l’utilisation de modèles de direction et de magnitude 

pour représenter des actions sans passer par la détection des membres du corps 

humain. L’approche consiste à extraire les magnitudes et les orientations de 

mouvement principales dans chaque bloc de la scène. Elle s’appuie sur les 

vecteurs de flot optique en tant que caractéristiques permettant de construire le 

modèle associé à une séquence. 

3.2.3 Outils de classification 

La reconnaissance des formes traite du problème de la prise de décision dans 

des problèmes de classements [AMB97]. Pour le problème traité, il s’agit de la 

classification d’actions d’individus, définies par un ensemble de caractéristiques, 

parmi un ensemble de classes préalablement connues, définies ou non.  

Un problème de reconnaissance des formes nécessite alors de [SHU96] : 

 définir les paramètres constituant le vecteur forme x, représentatif de l’état du 

système ; la dimension de x est celle de l’espace des caractéristiques ; 

 définir l’ensemble des états ou classes connus pour lesquels nous disposons 

d’informations : modèle probabiliste de comportement, ensemble de vecteurs 

d’échantillons, etc. ; 

 construire une règle de décision qui, à un vecteur forme x, associe soit la 

décision d’affecter une classe, soit la décision de rejeter toutes les classes 

connues, soit une non décision. 

Parmi les approches de reconnaissance des formes, nous  distinguons les 

méthodes supervisées pour lesquelles les caractéristiques des classes sont a priori 

connues et les méthodes non supervisées qui tendent à faire d’elles-mêmes 

l’apprentissage de ces caractéristiques. 
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Parmi ces méthodes, certaines offrent la prise en compte des informations 

contextuelles, ce qui les positionne donc dans un processus de segmentation et 

non dans le cadre de la discrimination ou de la classification. 

Enfin, chaque méthode de reconnaissance des formes peut être décrite 

relativement à un fondement théorique, parmi lesquelles nous retrouvons la 

théorie des probabilités, la théorie des sous-ensembles  flous et la théorie de 

l’évidence ou théorie des fonctions de croyance. 

Parmi les techniques de classification les plus utilisées nous citons (voir l’annexe 

1): 

 Déformation temporel dynamique (DTW : Dynamic Time Warping) ; 

 Les modèles de mixture de gaussiennes (GMM : Gaussian Mixture 
Models) ; 

 Les modèles de Markov cachés (HHM : Hidden Markov Models). 

 Les réseaux de neurones. 

  
3.2.4 Tests de validation 

 
Base de données WEIZMANN 

La base de données Weizmann [GOR 07] sur laquelle nous avons testé nos 

algorithmes, se compose de dix  différentes  classes d'action: se pencher, courir, 

marcher, sauter, sauter en écartant les jambes et les bras, sauter sur une seule jambe, 

sauter en place,  galoper sur le côté, sauter en agitant les deux mains, et sauter en 

agitant une seule main.  Dans cette dernière, chaque classe d'action est effectuée une 

fois (parfois deux) par 9 sujets issus de 93 séquences vidéo au total.  

L'arrière-plan dans les vidéos étant  homogène et statique, Blank et al [BLA 05] 

préconisent  un test à l'aide de l’algorithme  leave-one-out de validation croisée 

pour approuver la performance des algorithmes et le choix des attributs utiles, ces 

méthodes procèdent par une subdivision de l'ensemble de données en différents 

sous-ensembles. Cette subdivision permet de fixer les paramètres des classes à 
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l'aide d'un plus grand nombre d’échantillons récupérés sur tous les sous-ensembles 

sauf quelques-uns et de les tester sur les sous-ensembles exclus afin d'obtenir un 

taux de classification élevée. 

 

 
 

Figure 3.7 : Exemple de pose prise de différentes classes d'actions dans différents 
scenarios de la base WEIZMANN) : Se pencher, Sauter en place, Lever les deux 

mains, Courir, Sauter, Sauter en écartant les jambes et les bras, Marcher, Lever une 
seule main, Sauter sur une seule jambe,  Galoper sur le côté. 

 
Caractéristique de corpus 
 

Les caractéristiques de notre base sont  représentées en deux différentes 
parties : L’ensemble d’apprentissage et l’ensemble du test.  

Les fichiers de la base sont des fichiers ou chacun est attribué à une 
caractéristique qui à son tour est caractérisé  par une suite de vecteurs tirés  de 
chaque action. Afin d’extraire  les caractéristiques les plus importantes d’une 
vidéo, nous avons utilisé des méthodes d’analyse et d’estimation du mouvement. 
Dans ce qui suit, nous allons recenser les différentes caractéristiques qui peuvent 
être extraites des séquences vidéo et décrire les principales méthodes permettant 
de fournir ces dernières.  

Le processus que nous avons suivi est le suivant : 

• Tout d’abord, nous avons appliqué la  soustraction entre l’arrière-plan de 
l’image courante pour obtenir l’avant plan représenté par une image binaire. 
Ce procédé permet la détection d’objet en mouvement en utilisant la théorie 
de « Background Gaussian Mixture substraction » [PIC 04]. Cela consiste à 
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construire un modèle d’arrière-plan de la vidéo puis de soustraire l’image 
courante de ce fond pour ne conserver que les objets qui ne font pas partie 
intégrante de l’arrière-plan, à savoir les éléments mobiles.  

•  En parallèle, nous  avons utilisé la méthode de détection du mouvement  
« Motion History Image » pour regrouper les mouvements effectués au 
cours du temps en une seule image. 

• Ensuite, nous avons calculé le flot optique en utilisant les deux méthodes de 
calcul (Block-Matching Et Pyramidal Lucas–Kanade) sur les résultats de la 
soustraction.  

Les directions de mouvements pour chaque action de la base de tests 
Wiezmann  [GOR 07] sont données par les histogrammes illustrés par les figures 
suivantes. 

Action 1 : Boxer  

 

 
Figure 3.8 : Représentations graphiques des différentes orientations des 

mouvements de l’action « Boxer » où les couleurs Bleu, Rouge, Jaune, Vert sont 
associées respectivement aux mouvements vers le haut, le bas, l’avant et l’arrière 

 
Si nous prenons ces histogrammes graphe par graphe, nous remarquons que 

pour l'action « boxer » les mouvements vers le haut, l'avant et l'arrière sont 

beaucoup plus présents et atteignent leur maximum au niveau de la 350ème image, 

alors que le mouvement vers le bas est au même niveau sur l’ensemble des 

séquences.  
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Action 2: Applaudir (Hand Clapping) 

Pour le deuxième cas (figure 3.9) dont l'action de l'acteur consiste à taper des 

mains, nous avons suivi le même procédé. Tout d'abord, nous avons commencé  

par interpréter les différents graphes; les histogrammes  du  mouvement vers 

l'arrière (vert) et du mouvement vers l'avant (jaune) démontrent qu'ils se 

démarquent sur quelques séquences uniquement et non de façon régulière en 

comparaison avec les graphes du mouvement  vers le bas et vers le haut, ou sur 

plusieurs séquences le nombre de mouvement  croit.   

 
Figure 3.9 : Représentations graphiques des différentes orientations des 

mouvements de l’action « applaudir » 
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Action 3: Soulever les bras (Hand waving) 

 

 
 

Figure 3.10 : Représentations graphiques des différentes orientations des 
mouvements de l’action « Soulèvement des bras » 

Il en ressort que sur le graphe du mouvement vers l'arrière, le nombre de 
mouvements atteint un nombre assez important que dans la séquence 120,  le 
graphe de mouvements vers le bas ne donne pas des informations quant à la 
présence de ces mouvements dans cette action, contrairement aux graphes des 
mouvements vers le haut et vers le bas, là ou le mouvement dans l'un des deux sens 
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vers le haut ou vers le bas atteint un nombre assez important, l'autre diminue et c'est 
un résultat assez logique du fait que les bras ne peuvent pas être dans ces deux 
directions contraires en même temps. 

 

Synthèse : 

Nous présentons sur la figure 3.11 les histogrammes par type de mouvement et 

par action.  

Boxer     Applaudir    Soulever les bras 

 

  

 

 
Figure 3.11 : Histogrammes par type de mouvement 
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L’étude des histogrammes des différents mouvements pour différentes actions 

a fait ressortir que le nombre de vecteurs par orientation n’est pas discriminant. En 

effet, sur la figure 3.11, nous constatons que pour les mouvements vers le bas 

(couleur rouge) la variation du nombre de vecteurs est quasiment identique pour 

les trois actions. Le même constat est valable pour les autres types de mouvement. 

Avec un nombre d’actions élevé à reconnaître, la discrimination des histogrammes 

s’est avéré une tâche complexe et non soluble. 

D’autre part, l’algorithme pyramidale Lucas et Kanade n’est pas adaptable aux  

grands mouvements (présence de confusion en cas de mouvements simultanés de 

bras et de jambes) et non adaptable aussi aux mouvements rapides (cas d’une 

action « courir » par exemple).  

Aussi, le fait de lisser les détails (l’effet du filtre utilisé par la pyramide 

gaussienne) et permet de diminuer la précision du flot optique.  

De ce qui précède, nous concluons que cette méthode reste inadaptée dans le 

cadre de notre étude. 

La prise en considération de chaque partie a été envisagée en intégrant le 

descripteur SURF comme élément pour décrire les mouvements. 

 

3.3 Approche 2 : Approche basée sur le descripteur SURF 

Le descripteur SURF est basé en partie sur SIFT proposé en 2006 [BAY 

06], permet de fournir des caractéristiques robustes et accélérées. Ce descripteur 

analyse les points d’intérêt détectés sur l’image pour en extraire des informations.  

La première étape dans le calcul des caractéristiques locales consiste à détecter 

les endroits saillants tels que les coins et les jonctions. A partir des régions voisines 

de ces points d'intérêt, les caractéristiques de l'image sont ensuite calculées, ce qui 

donne un descripteur pour chacun d'eux. Les points correspondants entre deux 

images peuvent ensuite être trouvés  en comparant ces descripteurs. 

 

 



 
 
Chapitre 3 : Méthode proposée : Approche et résultats des tests  
 

65

 

Notre choix s’est porté sur le descripteur SURF pour les raisons suivantes (Une 

présentation des principaux détecteurs de points d’intérêt est présentée en annexe 

2): 
 

 

 

 SURF permet la détection à la fois des points d’intérêt et de  leurs descripteurs 

associés.  

 Chaque point d’intérêt correspond à un endroit caractéristique  codé par un 

descripteur local appelé SURF. Ces points d’intérêt et leurs descripteurs ont 

l’avantage d’être robustes au bruit, rapides en calcul, et précis. Leur utilisation 

a permis d'avoir de meilleurs résultats en vision par ordinateur  [BEN 12] 

[LIV 12][NOG 10][NOG 12][WAN 12][ZHA 11] . 

 Ces points d’intérêt sont des points  qui contiennent beaucoup d’informations  

relatives à l’action. Ce sont des points aux voisinages auxquels l’image varie 

significativement dans la direction dominante. 

Le principe de base de notre approche consiste à calculer pour chaque image d’une 

séquence vidéo les descripteurs SURF associés aux régions d’intérêt. Nous nous 

intéressons aux régions qui présentent un mouvement durant la production d'une action. 

Il s’agit ensuite de faire un suivi de ces régions le long de la séquence d’images. Si la 

région est en déplacement, nous nous intéressons à sa trajectoire : la direction 

dominante et les positions seront utilisées comme caractéristiques de l’action. 

Ces caractéristiques sont alors utilisées pour la classification des actions 

moyennant l’outil de classification HMM. 

 

3.3.1 Calcul du descripteur SURF 

Le processus du calcul du descripteur SURF est le suivant : 

 Extraction des points SURF 

• Cette étape consiste à rechercher les maxima de det(H) 

 

       (3.1) 

 



 
 
Chapitre 3 : Méthode proposée : Approche et résultats des tests  
 

66

         (3.2) 
 
 
Bay et al. [BAY 06]  approximent les dérivées secondes des gaussiennes par des 

filtres plus simples présentés par la  figure 3.12. Le calcul du déterminant de la 

matrice H(x,σ) devient alors : 

 

 
Figure 3.12 : Application du filtre gaussien 

 
 

     (3.3) 
 
 

• Accélération du calcul par Image intégrale 

Utilisation d'image intégrale est introduite pour accélérer le temps de 
calcul.  L’intégrale d’image est définie comme suit : 

 
 

 
Figure 3.13 : Intégrale d’image 

 
 
 

(3.4) 
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Le descripteur proposé peut se calculer de manière rapide à partir d’intégrale 

d’image. Un tel principe a déjà été utilisé dans [VIO 01] pour le calcul rapide 
d’ondelettes de Haar ou plus récemment dans [TUZ 08] pour le calcul rapide de 
matrices de covariances ou dans [POR 05] pour le calcul d’histogrammes. 
Il nécessite l’interpolation de la position  du point d’intérêt, dont le but est 
d'avoir la position à l'échelle 'S' en coordonnées réelles (non entières). Et en 
multipliant par le facteur d'échelle, le pixel exact à toutes les échelles est calculé. 
 

 Calcul de l'orientation des points détectés.  

L’orientation est calculée comme suit : 

- Application des ondelettes de Harr pour les directions x  et y au niveau 
des pixels voisins. Les réponses dx et dy sont obtenues:  

 

 

 
 

Figure 3.14 : Calcul des réponses des ondelettes de Haar 
 

- Calcul d'un vecteur d’orientation à partir des sommes des réponses dx et dy 
au sein d'une fenêtre “angulaire”.   
Chaque point d’intérêt est caractérisé par la distribution des orientations du 
gradient d’intensité dans 16 quadrants 4x4 autour du point considéré. Les 
orientations sont quantifiées comme étant correspondante au plus long de 
ces vecteurs suivant 8 valeurs [BOU 11]. 

 
Figure 3.15 : Orientations du gradient 

• “Rotation” pour se trouver dans la direction de l'orientation du point 
d'intérêt calculé précédemment 
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• Calcul des réponses dx et dy des ondelettes de Haar respectivement pour 
les directions x et y au niveau de pixels voisins 

• Somme de ces réponses dx et dy mais aussi de |dx| et |dy| au sein de 

fenêtres situées de part et d'autres du point d'intérêt. 
    Un vecteur obtenu pour chaque fenêtre 

           

 

• Concaténation de ces vecteurs en un seul vecteur : le descripteur SURF 
 

Le vecteur SURF est constitué de 64 éléments alors que le descripteur SIFT est 
constitué de 128 éléments. 

3.3.2 Extraction des caractéristiques 

Notre objectif est d’apparier les points caractéristiques entre 2 séquences 
successives de la même action. Les points d’intérêt représentant une région d’une 
séquence sont détectés et utilisés ensuite pour identifier les parties les plus 
correspondantes. Sur la figure 3.16, chaque point d’intérêt est associé à une région 
indiqué avec un cercle dont le rayon est estimé en fonction de l’échelle calculée. 
 

  

Figure 3.16: Résultat du calcul du descripteur SURF appliqué à une paire 

d’images d’une action. 

(3.5) 
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Le calcul du descripteur SURF permet d’évaluer pour chaque zone de l’image 
les descripteurs des pixels et l’orientation. 

Une façon simple de localiser le mouvement pour la classification des actions et 
de retrouver  pour chaque région un point d’intérêt représentant le centre de 
gravité de la région considérée et de lui associer en plus de ses caractéristiques, la 
direction dominante de la région.  

La taille du vecteur descripteur est un critère important qui intervient dans 
l’utilisation des algorithmes de classification. Ce vecteur caractéristique est  de taille 
invariante selon le nombre de catégories des points d’intérêts dans l’image.  
 
 

L’algorithme que nous proposons et illustré par l’organigramme de la figure 3.17 

consiste à recalculer, pour deux zones de mouvement en position générale, deux 
nouveaux points représentatifs. Ce qui permet d'avoir comme propriété un résumé  
de la zone où se déroule le mouvement (en origine cette zone est caractérisée par 
plusieurs points d’intérêts détectés lors du déroulement de descripteur SURF) 
déclenché qui tourne autour de ce point pendant tout son trajet (mouvement).  

En pratique, cette contrainte proposée n'est pas toujours vérifiée, le point 
associé doit être le plus robuste possible afin d’être reconnu même si la position et 
l’orientation  du mouvement diffèrent entre les deux zones à comparer. De même,  
le changement d’échelle (zoom)  doit être pris en considération pour qu'il n’y ait 
pas d'occultations lors de la recherche d’une zone similaire, sans parler des 
changements de points de vue (orientation des caméras) qui altèrent  ce processus. 
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Figure 3.17 : Processus d’extraction des caractéristiques utilisant le SURF. 
 

 

Enregistrer et afficher le résultat.   

Vecteurs des points 
d’intérêts et leurs 

descripteurs 

La liste de 
vecteurs complète  

 
-Extraire l‘orientation du descripteur de chaque point 

d'intérêt en lui affectant l'orientation appropriée 
-Attribuer au point fourni une orientation 

-Calculer les réponses Haar pour les points dans un 
rayon défini; 

-Calculer le centre de gravité dans ce rayon; 
-Calculer la direction dominante; 

-Affecter cette direction dominante au centre de 
gravité et les stocker dans un vecteur 

.

Vrai 

Séquences 
de la vidéo 

- Calculer  l'image intégrale de la séquence; 
- Procédure Fast Hessian; 
Extraire des points d'intérêt et les stocker dans un vecteur 
- Créer le descripteur Surf (Manipuler et tracer les données 
renvoyées par ces fonctions) ; 
-Extraire les descripteurs pour chaque point d'intérêt et les 
stocker dans un vecteur; 
-Libèrer l'image intégrale. 
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3.3.3 Classification des actions  

La prochaine étape consiste à appliquer les  modèles de Markov caché choisis 
pour la tâche de classification. 

Le but de la phase de reconnaissance est de classer chaque action dans l’une des 
dix classes. Les traitements nécessaires sont relativement similaires à ceux utilisés 
dans l’étape d’apprentissage. 

Le tableau 3.1 illustre l’application de la théorie des HMM à notre problème de 
reconnaissance qui s’est traduite par l’adaptation d’un outil existant basé sur la 
toolbox HMM développé par Kevin Murphy [MUR 05].  

Une fois notre modèle construit, il est utilisable pour la reconnaissance de 
mouvements. La reconnaissance se fait en construisant un nouvel HMM au fur et 
à mesure de la lecture des données et en le comparant avec les HMM construits 
lors de l'apprentissage via l'algorithme de Viterbi. L'idée principale est de 
supposer qu'un mouvement et plus largement une série de caractéristiques est un 
HMM. Il s’agit ensuite d’utiliser les données d'apprentissage pour construire une 
chaine de Markov dans le but de reconnaitre le mouvement requête où la 
probabilité d'une séquence test est calculée par rapport à un ensemble 
d’apprentissage des modèles HMM où le HMM a un maximum de vraisemblance. 
 

3.3.4 Tests et Discussion 

Pour chaque opération, le tableau 3.1 illsutre le résultat de classification des 
actions sur la base de données de Weizmann.  Pour chaque action, en nombre de 
10, nous donnons le numéro de l’activité reconnu et la valeur du maximum de 
vraisemblance calculé.  

Table 3.1: Résultat de classification de chaque activité pour les 9 opérateurs 
Action Sujet1 Sujet2 Sujet3 Sujet4 Sujet5 Sujet6 Sujet7 Sujet8 Sujet9 
1 1, -0.011 

 
1, -0.018 1, -0.001 1, -0.010 1, -0.023 1, -0.006 1, -0.002 1, -0.021 1, -0.013 

2  2, -0.077 
 

2, -0.034 2, -0.176 2, -0.137 2, -0.011 2, -0.111 2, -0.234 2, -0.004 2, -0.09 

3  3, -0.036 
 

7, -0.006 3, -0.023 3, -0.009 3, -0.007 3, -0.008 3, -0.025 3, -0.006 3, -0.030 

4  2, -0.011 
 

4, -0.026 4, -0.031 4, -0.027 4, -0.025 4, -0.023 4, -0.031 4, -0.025 2, -0.005 

5  5, -0.001 
 

5, -0.016 5, -0.021 5, -0.019 5, -0.015 5, -0.010 5, -0.027 5, -0.013 7, -0.006 

6  6, -0.018 
 

6, -0.010 6, -0.025 6, -0.015 6, -0.012 6, -0.013 6, -0.024 6, -0.013 6, -0.011 

7  7, -0.021 
 

7, -0.001 7, -0.024 7, -0.024 7, -0.0008 7, -0.025 5, -0.029 7, -0.002 7, -0.027 

8  8, -0.039 
 

8, -0.019 8, -0.010 8, -0.026 8, -0.016 8, -0.026 8, -0.013 8, -0.018 8, -0.040 

9  10, -0.01 
 

2, -0.01 4, -0.026 9, -0.151 2, -0.015 9, -0.129 4, -0.020 2, -0.020 10, -0.001 

10  2, -0.037 2, -0.004 10, -0.01 10, -0.002 2, -0.005 10, -0.01 10, -0.006 2, -0.007 2, -0.026 
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Le pourcentage de classification des actions a été évalué à 70 %, 70%, 90%, 
100%, 80%, 100%, 80%, 80%, 60%  respectivement pour les actions : 1, 2, 3, 4, 
5, 6, 7, 8, 9 et 10. 
Nous remarquons aussi que les actions 9 et 10 sont souvent mal classifiées. 
L’action 9 est reconnue comme étant l’action 2, 4 ou 10.Alors que l’action 10 est 
reconnue comme étant l’action 2. 

Il est intéressant de remarquer que plus nous effectuons des itérations, plus le 
classifieur est performant. Cela montre que même si les descripteurs SURF 
fournissent des caractéristiques moins précises, le classifieur HMM arrive à classer 
correctement la plupart des actions malgré le bruit des données dans le descripteur. 

Il existe des cas de confusion entre l’ensemble de mouvements, que nous citons : 

Pour l’opération 1 :  

-Sauter en place (action 4)  et sauter en écartant les jambes et les bras (action 2), 
-Sauter en agitant une main (action 9)  et sauter en agitant les deux mains (action 10), 
-Sauter en agitant les deux mains (action 10)  et Sauter en écartant les jambes et 
les bras (action 2). 

Pour l’opération 2 :  

-Sauter (action 3) et Sauter sur une seule jambe (action 7), 
-Sauter en agitant une main (action 9)  et Sauter en écartant les jambes et les bras 
(action 10), 
-Sauter en agitant les deux mains (action 10)  et Sauter en écartant les jambes et 
les bras (action 2). 

Pour l’opération 3 : 

-Sauter en agitant une main (action 9)  et Sauter en place (action 4). 

Pour l’opération 5 : 

-Sauter en agitant une main (action 9) et Sauter en écartant les jambes et les bras 
(action 2), 
-Sauter en agitant les deux mains (action 10)  et Sauter en écartant les jambes et 
les bras (action 2). 
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Pour l’opération 7 : 

-Sauter sur une seule jambe (action 7)  et courir (action 5), 
-Sauter en agitant une main (action 9) et Sauter en place (action 4). 

Pour l’opération 8 : 

-Sauter en agitant une main (action 9)  et Sauter en écartant les jambes et les bras 
(action 2), 
-Sauter en agitant les deux mains (action 10)  et Sauter en écartant les jambes et 
les bras (action 2). 

Pour l’opération 9 : 

-Sauter en agitant une main (action 9) et sauter en agitant les deux mains (action 10), 
-Sauter en agitant les deux mains (action 10) et Sauter en écartant les jambes et les 
bras (action 2). 

En fait, le mouvement  "sauter en agitant une main (action 9) "est chevauché 
avec celui de "sauter en agitant les deux mains (action 10) ", et ces deux derniers 
peuvent être confondus avec le mouvement "Sauter en écartant les jambes et les 
bras (action 2) ", les autres actions sont classifiées avec  succès. Concernant les 
traitements 4 et 6, le taux de classification était à 100%. 

 
Comparaison à l’état de l’art 
 

Nos résultats avec une moyenne de 81.11% comme taux de reconnaissance, 
comparés à certains travaux qui ont été appliqués à la base de Weizmann sont jugés 
acceptables même s’ils ont été surclassés. En effet, les taux 99.1%, 98.8%, 94.40%, 
90%, sont atteints respectivement dans: Blank [BLA 05], Jhuang [JHU 07], Thurau 
[THU 08], Niebles [NIE 08]. 

Ceci est dû au fait que notre approche utilise un seul descripteur à savoir le 
descripteur SURF. L’intégration d’autres descripteurs pourra améliorer 
considérablement les résultats. 
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3.4 Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons exposé les résultats de notre investigation pour la 

recherche d’une solution au problème de reconnaissance des actions humaines. 

Nous avons d’abord exploré la technique du flot optique dont l’objectif de 

regroupements des vecteurs de mouvement pour chaque action. Les tests opérés 

ont montré la limite de cette méthode, ce qui nous a amené à utiliser le flot 

optique mais avec une pyramide gaussienne proposée par L. Kanade.  La 

représentation des mouvements obtenus n’a pas été discriminante pour 

différencier les actions. 

La troisième proposition concerne l’intégration du descripteur SURF pour la 

description des actions. La méthode proposée qui consiste à tenir compte des 

zones d’intérêt en mouvement a été validée sur la base de tests de Weizmann. Les 

résultats obtenus ont été comparés à l’état de l’art et jugés acceptables.  

Le problème de reconnaissance d’actions reste ouvert et le problème de 

caractérisation des actions conditionne les résultats de classification. 
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Conclusion générale 
 

 
 
 
 
 

e problème traité dans ce mémoire concerne la reconnaissance des 

actions de l’humain. Nous avons d’abord étudié les méthodes proposées 

dans la littérature pour la reconnaissance d’actions et principalement, 

nous avons accès sur les principales représentations utilisées par la communauté 

dans cet axe de recherche. Parmi ces représentations, nous avons initialement 

ciblé les techniques du le flot optique et la représentation MHI (Motion History 

Image) dont le but de localiser sur la séquence d’images les vecteurs de 

mouvement et de les exploiter pour la classification des actions. 

En se basant sur ces deux caractéristiques, nous avons proposé une méthode de 

classification d’actions basée sur le regroupement des mouvements de même 

direction et leur évolution dans le temps.  

Les tests opérés ont montré la limite de cette méthode en raison de la difficulté 

d’obtenir une discrimination des directions pour les différentes actions. Ceci nous 

a amené à utiliser le flot optique mais avec une pyramide gaussienne proposée par 

L. Kanade.  La représentation des mouvements obtenus n’a pas été aussi 

discriminante pour différencier les actions. 
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La troisième proposition concerne l’intégration du descripteur SURF pour la 

description des actions. La méthode proposée qui consiste à localiser les zones 

d’intérêt en mouvement et d’utiliser leurs descripteurs SURF afin de caractériser 

les actions. La méthode a été implémentée et testée sur la base de tests de 

Weizmann. Les résultats obtenus ont été comparés à l’état de l’art et jugés 

acceptables.  

Le problème de reconnaissance d’actions reste ouvert et le problème de 

caractérisation des actions conditionne les résultats de classification. 

Le travail proposé reste à améliorer en intégrant d’autres descripteurs au 

descripteur SURF. Le regroupement des directions pourra être aussi amélioré en 

utilisant la connaissance a priori de la silhouette de l’humain.  
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Annexe 1 : Outils de classification 

 

Alignement temporel dynamique 

         L’alignement temporel Dynamique, plus connu sous l’acronyme de DTW, 

Dynamic Time Warping " est une application dans le domaine de la 

reconnaissance des formes [SAK 71].  Cet  alignement est réalisé par une 

technique de programmation dynamique [BIM 88]", fondée sur un principe de 

comparaison de la forme à analyser avec un ensemble de formes stockées dans 

une base de référence (voir figure 1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La figure 1  illustre le principe de l’alignement temporel dynamique qui consiste à 
calculer la distance (exemple : distance euclidienne, distance Manhattan, etc.) 
entre le vecteur de l’échantillon à tester et l’ensemble des vecteurs de références. 

• N : nombre de vecteurs dans la séquence de test, 

• M : nombre de vecteurs dans la séquence de référence. 

Il suffit alors de  déterminer le « meilleur » chemin par récurrence. 

         Le DTW peut ainsi être vue comme un problème de cheminement dans 

un graphe  (voir figure 2).Il permet de comparer deux formes représentées par 

une suite ordonnée de points. Il attribue à chaque élément d'une courbe, le 

meilleur élément correspondant dans l’autre courbe relativement à une certaine 

métrique [PLA 88].  

Figure 1 : Exemple d’un Alignement temporel dynamique (DTW) [HUA 01]. 
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Ainsi, des points de chacune des deux courbes sont mis en correspondance avec 
une légère tolérance aux différences d’échantillonnage et de longueur. Elle 
détermine le meilleur chemin reliant le début et la fin des deux blocs de 
paramètres [BRI 95, KHA02].  

La plupart du temps,  la métrique utilisée est la distance spatiale euclidienne 
entre les points. Une fois la mise en correspondance effectuée, nous pouvons 
calculer la distance entre les deux courbes en ajoutant la somme des distances 
entre les couples de points correspondants [RAM 06].  

 

 
 

 
Les modèles de mixture de gaussiennes (GMM Gaussian Mixture Models)  

Le modèle de mixture des gaussiennes constitue une des techniques de 

classification. L’approche de maximum vraisemblance (ML) est toujours utilisée 

[RED84] pour ajuster le modèle de mixture de gaussiennes ‘GMM’ le plus adapté 

aux données que nous désirons modéliser [CHO91] [SAN95] [SANJ98]. 

Pour traiter les formes, nous utilisons une hypothèse classique celle du modèle 

de mixture ou nous supposons que chaque classe, chaque région de la forme suit 

une distribution particulière. La distribution de probabilité associée à l’image est 

alors considérée comme étant un mélange de densités de probabilités.  

Les modèles à mélanges gaussiens sont populaires comme modèle génératif 
dans beaucoup de domaines [PAC 03]. Ce modèle est caractérisé par  un vecteur 
moyen, une matrice de covariance et le poids de chaque gaussienne [ZHA 01].  
Ces paramètres sont déduits en utilisant l’algorithme de maximisation d’espérance 
(EM) pour former les GMMs. C'est-à-dire nous avons des  exemples pour chacune 
des classes que nous voulons  séparer. 

Nous apprenons grâce à EM  un modèle GMM pour chaque classe. Pour un 
exemple inconnu, nous calculons la vraisemblance pour chacun des modèles et 
nous décidons de celui qui ressemble le plus aux données de test en choisissant le 
modèle ayant la plus grande vraisemblance [SHW 04].  

Figure 2: Illustration d’une mise en correspondance classique (a) et DTW (b)[WIR 05] 
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Modèles de Markov Cachés 

Les Modèles de Markov Cachés (HMMS) sont un type de modèle statistique 

largement utilisés depuis quelques années dans la reconnaissance de la parole et  

récemment dans la reconnaissance de l'écrit, des gestes mais encore dans la 

reconnaissance des actions humaines.  

Un modèle de Markov permet de représenter un système pouvant se trouver à un 

instant t dans un état pris parmi un ensemble de N états possibles. L’état dans lequel 

se trouvera  le système à l’instant t+1 dépend uniquement de son état à l’instant t, le 

passage d’un état à un autre étant un processus stochastique [CAM 07]. Un tel 

modèle est défini par ses états, et  ses probabilités de transitions, la figure ci-dessous  

donne l’exemple d’un modèle de Markov à trois états. 

 
                          Figure 3: Modèle (ou chaîne) de Markov à 3 états 

En outre, un HMMS est caractérisé par les éléments suivants:   

•  N : est le nombre d'états cachés du modèle, nous notons alors: 

L'ensemble des états cachés S= {s1, s2, …, sN}.  

A  l'instant t, un état est représenté par qt(qt ). 

• M : est le nombre de symboles distincts que nous pouvons observer dans chaque état. 

Nous  représentons par  désagrément l'ensemble V={v1, v2, …, vM}.  

A l'instant t, un symbole observable est désigné par O (Ot ). 

•Une matrice de probabilité de transition : prenons A=[aij], où aijest considérée 

comme étant  la probabilité de transition de l'état i vers l'état j.  

Dans le cadre d'un HMMS stationnaire du premier ordre, cette probabilité ne 

dépend pas de t, nous définissons aij=P(qt+1=sj | qt=si), 1 ≤ i, j ≤ N. 
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α1 (i) = P (O1, O2, …Ot, Qt= Si⏐λ)          1 ≤i≤ N            (1) 

Pour trouver la probabilité d'une séquence d’observation O = {O1, O2, O3. . . . OT} 
et un modèle donné λ = (π, A, B), nous utiliserons la probabilité  d'évaluation 
[Rab89]. Dont le but est de trouver quels sont les modèles (en supposant qu'ils 
existent) qui ont probablement produit la séquence d'observation. 
La méthode est d'évaluer chaque séquence possible des états de longueur T, puis 
ajoutez  les ensembles. 

 
L'interprétation de cette équation est donnée dans [NIL 02][RAB 89], comme 
suit :

 
Initialement, à l’instant t=1, nous sommes à l’état q1 avec la probabilité , nous 

générons le symbole  avec une probabilité en passant de l’instant  t à t + 

1, une transition de q1 à q2 se fera avec la probabilité , ou le symbole  doit 

être généré avec la probabilité ,  et le processus se poursuit jusqu'à ce que 
la transition à l'instant T soit exécutée. 
Dans le cas ou le calcul devient très important, il devient impératif de le réduire en 
utilisant l'algorithme Forward, définit par : 

 

La définition de  αt (i)  est que la probabilité au temps t et dans l'état i, génère la 

séquence d'observation partielle de la première observation jusqu'à  N observation 

à l’instant t, O1,O2,…Ot. 

αt+1 (i)  peut être calculée en faisant la somme de la variable  pour tous les états N 

à l’instant t multipliée par la probabilité de transition d'état correspondant et par la 

probabilité d'émission bqt(Ot+1)   et la procédure de calcul est la suivante : 

• Initialisation : 

α1 (i) =πi bi (O1)                                                         (4) 

•  Induction : 

αt+1(i) = bi (Ot+1)∑αt (j) αi+j           1 ≤ t ≤ T-1            (5) 
• Terminaison : 

P(O⏐ λ)= ∑αT (i)                 (6) 
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2. Pour une suite  d’observation O et un modèle λ il est important de trouver la 

suite d’états S1, S2,…ST  qui génère O. 

Il existe une probabilité discrète d’observation que nous pouvons utiliser. Cette 
alternative est moins compliquée dans les calculs, mais elle utilise une 
quantification vectorielle qui génère une erreur de quantification 
La répartition couramment utilisée pour décrire les densités d'observation est celle 
de Gauss. Et pour représenter  la  fonction de densité de la probabilité 
d'observation continue, nous utilisons la matrice B, la moyenne µ et la variance Σ. 

    (7) 

 

 
Avec l'utilisation de matrices de covariance diagonales, et en raison de 
l’implémentation rapide et un calcul moins rapide, nous utilisons la formule suivante :  

   (10) 

Sila récursiondécritepour calculerla variableforwardestfaite dans lesens inverse, 

nous obtiendrons  lavariablebackward, qui est la suivante: 

),|...()( 21 λβ iqoooPi tTttt == ++  

3. Ajuster  les paramètres d’un HMMS  λ de telle façon à permettre de 

maximiser P(O⏐ λ) pour une suite d’observation O, quoi qu’il n y  ait pas une 

solution analytique qui pourrait prendre en charge cette maximisation, c’est 

pourquoi et pour y remédier, nous utilisons l’algorithme  de Baum-Welch. 

Le processus de ré-estimation, dans le cas de densités de probabilité continues, se 

déroule comme suit :  

bj(O) =∑cjmG(O,µjm , Ujm)                                              (12) 

m : le nombre de gaussiennes 

j   : le numéro de l’état 

c  : le poids de la gaussienne m dans l’état j 

G : une gaussienne de moyenne µet de matrice de covariance U 
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Par la variable de backwardβ: 

βt(i) =P (Ot+1,Ot+2,………OT⏐Qt=Si,λ)     (13) 

βT(i) = 1                                                              (14) 

βt(i) =∑aijbij(Ot+1) βt+1(j)           1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ t ≤ T-1            (15) 

 
Ainsi que par  ζ et γ  tels que :                                     
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∑ζt(i,j) peut être considéré comme étant le nombre attendu de transitions suivies 

de Si vers  Sj 

De la même façon, ∑ζt(i,j) correspond au nombre de transitions suivies depuis Si. 

Dès lors, les formules de ré-estimation pour les transitions et les probabilités 

d’émission s’écrivent : 
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- Si nous répétons cette procédure, nous convergeons vers une probabilité 
maximum, en général au bout de 10 à 15 itérations. 
Le but de la phase de reconnaissance est de classer chaque action dans l’une des 
dix classes. Les traitements nécessaires sont relativement similaires à ceux utilisés 
dans l’étape d’apprentissage. 

 
Une fois notre modèle construit, il est utilisable pour la reconnaissance de 

mouvements. La reconnaissance se fait en construisant un nouvel HMM au fur et 
à mesure de la lecture des données et en le comparant avec les HMM construits 

(16) 

(19) 

(20) 
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lors de l'apprentissage via l'algorithme de Viterbi. L'idée principale est de 
supposer qu'un mouvement et plus largement une série de caractéristiques est un 
HMM et d’utiliser les données d'apprentissage pour construire une chaine de 
Markov dans le but de reconnaitre le mouvement requête où la probabilité d'une 
séquence de test est calculée par rapport à un ensemble d’apprentissage des 
modèles HMM où le HMM à maximum de vraisemblance (pour chaque opération 
nous avons le numéro de l’activité déduit par le classifieur et le maximum de 
vraisemblance adéquate)représente la séquence de test. Plus cette valeur est élevée 
pour un élément des données d'entrainement, plus cet élément est proche du 
mouvement suivit actuellement. 
 

Les machines à vecteur de support (SVM)   

Pendant les années allant de  1986 à 1995, la théorie de l'apprentissage n’a pas 
fait de progrès notable, et ce malgré l’explosion du nombre des modèles 
connexionnistes, leurs variantes  et les nombreuses applications du monde réel 
résolues. Et ce n’est que depuis 1995 que nous constatons un regain d'intérêt pour 
les approches théoriques et les ébauches de nouveaux résultats qui permettraient de 
mieux comprendre les processus d'apprentissage et appréhender les capacités de 
généralisation des modèles. Parmi les méthodes à noyaux,  inspirées de la théorie 
statistique de l’apprentissage de Vladimir Vapnik, les Support Vector Machines 
(SVMs) constituent la forme la plus connue [VAP 91].  Ils  sont des méthodes de 
classification binaire par apprentissage supervisé, qui furent introduits en 
1995[VAP 95], bien que les premières publications sur le sujet datent des années 60 
[VAP 64]. La plupart des systèmes de classification sont élaborés afin de résoudre 
des problèmes binaires. Parmi les modèles des SVMs, nous citons : 

- Cas des données linéairement séparables 

Ce sont les plus simples des SVM car ils permettent de trouver facilement le 

classificateur linéaire. Dans le schéma qui suit, nous déterminons un hyperplan 

qui sépare les deux ensembles de points. Les points les plus proches sont utilisés 

pour la détermination de l’hyperplan (L'hyperplan optimal (1) avec la marge 

maximale et les échantillons entourés près des lignes pointillées des vecteurs 

supports (2).), sont appelés vecteurs de support (voir figure 4). 
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- Cas des données non linéairement séparables 

Dans la plupart des problèmes réels, il n’y a pas de séparation linéaire possible 
entre les données, le classificateur de marge maximale ne peut être utilisé car il 
fonctionne seulement si les classes de données d’apprentissage sont linéairement 
séparables.Si par exemple les données des deux classes se chevauchent 
sévèrement comme dans la figure5, aucun hyperplan séparateur ne sera 
satisfaisant (Classifieur non linéaire(3)). Et pour surmonter les inconvénients 
engendrés, dans ce cas, l’idée des SVM est de changer l’espace des données. La 
transformation non linéaire de ces données peut permettre une séparation linéaire 
des exemples dans un nouvel espace. Nous allons donc avoir un changement de 
dimension ; appelé « espace de re-description ». 
 

 
 

 
Les Réseaux de neurones  

Les réseaux de neurones [WID90] s’avèrent capables de traiter des problèmes 

complexes de reconnaissance de forme, ou de simulation de processus non linéaires 

et/ou dynamiques. Ils trouvent donc de nombreuses applications en ingénierie 

[GAR98], en physique appliquée et en environnement [CES98] où le nombre et la 

dimension des données ainsi que la non-linéarité des problèmes traités posent de 

nombreuses difficultés quant à l’utilisation des outils statistiques classiques. 

Les réseaux de neurones ont la capacité de stocker des connaissances 
expérimentales acquises à partir d’un environnement formel. Les réseaux de 
neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs 
élémentaires fonctionnant en parallèle. Chaque processeur élémentaire calcule une 
sortie unique sur la base des informations qu'il reçoit. Toute structure hiérarchique 
de réseaux est évidemment un réseau. 

Figure 4 : Cas linéairement séparable Figure 5 : Cas non linéairement séparable 
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Ils sont capables d’assurer de nombreuses tâches. Ils sont souvent utilisés pour 
leur capacité de classifieur et ils sont classiquement employés dans des problèmes 
d’approximation pour simuler des fonctions de transfert non-linéaires et 
multidimensionnelles et pour résoudre des problèmes d’inversion [CHA00]. 
Le premier modèle du neurone formel a été introduit dans les années quarante par 
Mac Culloch et Pitts, qui en s’inspirant de leurs travaux sur les modèles 
biologiques ; ils ont proposé le modèle suivant  [JOD 94, DAV 93].  

“Un neurone formel fait une somme pondérée des potentiels d’actions qui 
lui proviennent des autres neurones, puis s’active suivant la valeur de cette 
sommation pondérée. Si cette sommation dépasse un certain seuil, le 
neurone est activé et transmet une réponse dont la valeur est celle de son 
activation. Si le neurone n’est pas activé, il ne transmet rien. ” 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Le neurone formel est un processeur élémentaire (fonction algébrique), qui réalise 
une somme pondérée de ses entrées par des coefficients de connexion appelés  
poids synaptiques. A partir de cette valeur, une fonction d’activation (une fonction 
de transfert) détermine l’état de sortie du neurone qui va par la suite exciter les 
autres neurones qui lui sont connectés (voir figure 6) 
Notons que : 

(ei)i=1. . n   : les entrées du neurone formel ; 
Wi: les paramètres de pondération ; 
a :la somme pondérée des entrées ; elle est calculée de la façon  
suivante:  ∑= )( ii ewa o  

f      : la fonction d’activation.    
S=f(a)     : la sortie du neurone.  

s

ƒ

Figure 6 : Neurone formel 
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Annexe : Détecteurs de Points d’intérêt dans l’image 
 

La figure 1 ci-dessous propose une classification chronologique des différents 

détecteurs [MAN 11]. 

 
 

Figure 1 : Classification chronologique des détecteurs étudiés [MAN 11] 
 
Ils sont regroupés en trois (03) groupes, que nous citons : 

1. Invariances aux transformations euclidiennes 

Dès 1976, de nombreuses méthodes de détection de points d'intérêt ont vu le 

jour. Certaines d'entre elles se basent sur l'utilisation d'une matrice Hessienne, 

d'autres s'appuient sur l'analyse du changement d'intensité local. Une description 

de ces différentes méthodes est donc nécessaire afin de détailler la construction et 

définir les relations qui existent entre elles. 

 
 Détecteurs : Beaudet, Dreschler-Nagel, Kitchen-Rosenfeld 

 
Ce sont des détecteurs qui se basent sur l'utilisation des dérivées secondes partielles, 

nous citons les détecteurs de Beaudet, de Kitchen-Rosenfeld ou encore de Dreschler-

Nagel [BEA78][KIT 82][DRE 82]. Ces derniers  s'appuient sur la matrice Hessienne. 

 Beaudet dans [BEA 78] a proposé un opérateur invariant par rotation. Il 

provient du développement en série de Taylor de l’image, qui est considérée 

comme une surface d’élévation des intensités du niveau de gris. Cet 

opérateur correspond au déterminant de la matrice Hessienne. La détection 

est basée sur le seuillage des valeurs absolues des extrema de l’opérateur. 

L’angle n’est pas localisé précisément car il y a un déplacement engendré 

par la déviation standard du processus de filtrage. Par contre, cette approche 

est plus stable que celle de Rosenfeld que nous présenterons plus loin. 
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 Kitchen-Rosenfeld proposent dans [KIT 82] d’utiliser un opérateur appelé 

"cornerness", il n’est autre que le produit de la courbure par la norme du 

gradient, qui est une représentation explicite de la dérivée seconde 

directionnelle dans la direction orthogonale au gradient. Les maxima 

locaux de cet opérateur représentent les angles dans une image, qui 

détectés par cet opérateur sont très mal localisés notamment pour les coins 

dont l’angle est inférieur à 45°. 

 La méthode, exposée dans [DRE 82], s’inspire fortement de celle de 

Beaudet et elle s’applique en  calculant la courbure Gaussienne, et en 

sélectionnant les extrema de  cette dernière (courbures positives et 

négatives (elliptique E et hyperbolique H)), c’est-à-dire, procéder par 

l’appariement de chaque max positif E (point elliptique) avec le point H 

(maximum hyperbolique), et enfin sélectionner le point T pour lequel la 

courbure principale passe par 0 entre E et H(Le point T ainsi trouvé ne 

correspond pas à la position exacte de l’angle, car cette position évolue sur 

la bissectrice de l’angle dans l’échelle spatiale). La précision de 

localisation des angles obtenue par cette méthode subit la même 

délocalisation que celle obtenue par l’approche de Beaudet.  

 

• Détecteurs : Harris, Noble, KLT, Achard 
 

Approche  basée sur l'utilisation des dérivées premières partielles, elle permet 

d’observer les changements locaux de l'intensité utilisée (détecteurs de Harris [HAR 

88], Noble [NOB 89], Shi et Tomasi [SHI 94], et Achard [ACH 00]).  Le détecteur 

le plus courant, utilisé est sans doute le détecteur de Harris [HAR 88],  proposé en 

1988. Il est basé sur les valeurs propres de la matrice du second moment. 

• Détecteurs : Moravec 
 

L'un des premiers détecteurs de points d'intérêt à avoir été développé est le 

détecteur de Moravec [MOR 01]. Son principe est de rechercher la variation 

d'intensité lumineuse dans un grand nombre de directions. Pour vérifier qu'un 

point est un point caractéristique, nous utilisons un voisinage rectangulaire 

autour de ce point (une fenêtre 3x3, 5x5 ou 7x7, par exemple).  
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Cette fenêtre est décalée dans l'une des 8 directions parmi les directions 

horizontales, verticales et diagonales. Il existe de nombreux algorithmes 

différents de détection de coin qui permettent  l'analyse du voisinage et/ou 

d'optimiser les temps de calculs : Wang et Brady [WAN 95], SUSAN 

(SmallestUnivalue Segment AssimilatingNucleus) [SMI 97], Trajkovic  et 

Hedley, FAST (FeaturesfromAccelerated Segment Test)[ROS 10]. 

 
2. Invariances aux similitudes 

 
Proposés en 1984 par Koenderink [KOE 84], ils permettent notamment, de 

gérer les différents changements d'échelles subis par l'image. L’auteur a mis en 

évidence le lien étroit entre un processus de restauration d’images et un processus 

de diffusion modélisé par des équations aux dérivées partielles. Cette EDP permet 

une diffusion isotrope, ce qui présente des inconvénients notamment au niveau de 

la qualité visuelle de l’image, en effet, il ne lisse pas uniquement le bruit mais il 

gomme aussi les contours, les rendant difficilement identifiables. L’analyse 

linéaire élimine le bruit mais introduit le flou [MER 04]. 

• Détecteur Harris-Laplace 
 

Mikolajczyk et Schmid  proposent [MIK 05] la création de détecteurs de 
caractéristiques robustes, avec des échelles invariantes et une répétabilité élevée, 
inventés par Harris-Laplace et Hessian-Laplace. Ils ont utilisé la mesure de Harris 
ou le déterminant de la matrice hessienne pour sélectionner l'emplacement et le 
Laplacien pour sélectionner l'échelle. 

• Détecteur basé sur des différences de gaussiennes (DoG) 

Pour mettre l'accent sur la vitesse, Lowe a proposé en [LOW 04] de rapprocher 
le Laplacien de Gaussiennes (LOG) par une différence de gaussiennes (DoG) 
filtre.Lowe propose en 1999, d'intégrer la notion d'espace d'échelles dans le calcul 
de différences de gaussiennes, afin de rendre plus stable la détection de points 
d'intérêt. 

• Détecteur fast-hessien 
 

Proposé en 2006 par Bay et al [BAY 06], c’est un détecteur basé sur une 
approximation du filtrage gaussien, il permet de diminuer les temps de calculs.Le 
détecteur fast-hessien nous fournit une liste de points d’intérêt, caractérisés par 
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leurs coordonnées et leur échelle locale. Il se base sur l’exploitation de la matrice 
Hessienne (équation 1) : 
 
 

,ሺ࢞ܪ ሻߪ ൌ ቈ
,௫௫ሺ࢞ܮ ሻߪ ,௫௬ሺ࢞ܮ ሻߪ
,௫௬ሺ࢞ܮ ሻߪ ,௬௬ሺ࢞ܮ ሻߪ

቉      (1) 

 
Le fast -hessien a le meilleur taux de répétabilité par rapport aux autres descripteurs. 
 

 Détection 
 

• Le fast-hessien se base sur l’exploitation de la matrice Hessienne (équation 1), 
dont le déterminant se calcule de la façon suivante : 

 

 
det൫ܪሺݔ, ,ݕ ሻ൯ߪ ൌ ,ଶሺL୶୶ሺxߪ y, σሻL୷୷ሺx, y, σሻ െ L୶୷ଶ ሺx, y, σሻሻ  (2) 

 
• En recherchant les maxima locaux de ce déterminant, nous établissons une 

liste de K points associés  à  une échelle, notée : 
 

ሼሺx୩, y୩, σ୩ሻ; k א ۤ0; K െ ,ሽۥ1 où: ሺx୩, y୩, σ୩ሻ ൌ argmaxdet൫ܪሺݔ, ,ݕ  ሻ൯ߪ
 

Les convolutions obtenues par des dérivées régularisées (par un filtrage gaussien) 
sont notées Dxx, Dxy et Dyy. Afin  de garder la cohérence dans le filtrage, Bay et al. 
[BAY 06] utilisent un filtre approximé initial de taille 9x9 correspondant à un 
filtre gaussien d'écart type σ ൌ 1,2 . Cette cohérence est assurée par l'équation 
suivante : 

 
 
หL୶୷ሺ1, 2ሻหF|D୶୶|F
|L୶୶ሺ1, 2ሻ|FหD୶୷หF

ൌ ڮ0,912 ൎ 0,9 

 
 

• ou |. |F    est la norme de Frobenius. Le hessien sera donc déterminé par 
l'équation suivante : 

det൫ܪ௔௣௣௥௢௫൯ ൌ ௬௬ܦ௫௫ܦ െ ሺ0.9ܦ௫௬ሻଶ    (4) 
 
 
• Enfin, afin de gérer la multi-échelle, Bay et al. s'appuient sur un ensemble de 

masques de tailles croissantes (9 x 9, 15 x 15, 21 x 21, 27 x 27,...), dépendant 
de l'écart type de la gaussienne à approximer. Par exemple dans le cas d'un 

(3) 
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filtre de taille 27 x 27, l'approximation correspond à une gaussienne possédant 
un  σ ൌ ଶ଻

ଽ
ൈ 1,2 ൌ 3,6. 

• Ce détecteur permet notamment la détection de zones homogènes. 

 
3. Invariances aux transformations affines et projectives 

 

Introduit en 1994 par Lindeberg [LIN 94], puis détaillé en 1997 par Lindeberg et 

Garding [LIN 97].  Le détecteur utilisé est le Laplacien avec adaptation affine. 

Brièvement, les points d’intérêt détectés correspondent à des maximums locaux 

dans l’espace échelle du Laplacien normalisé en intensité. A ces points sont 

associés des cercles de rayon d’échelle correspondante, cercles transformés en 

ellipse par le processus d’adaptation.  

• Détecteurs Harris-affine et Hessian-affine 
 
Mikolajczyk et Schmid proposent [MIK 05] le Harris-affine et le Hessian-affine, 

basés sur l'extraction multi-échelles des points d'intérêt, et la détermination 

itérative d'une région locale circulaire. 

Leurs travaux  ont montré la pertinence des approches qui reposent sur 

l’extraction et la caractérisation de points d’intérêt. L’intérêt de ces approches 

réside notamment dans leurs propriétés d’invariance aux changements de 

contraste et aux transformations affines des images.  

• Détecteur MSER (Maximally Stable ExtremalRegions) 
 
Matas et al. proposent en 2002[MAT 02] une approche leur permettant d’extraire 

des régions d’intérêt en étant invariantes aux transformations affines qu’elles 

soient photométriques ou géométriques. Elle repose sur l’extraction de 

composantes connexes en utilisant un seuillage de l’image. Les régions 

extrémales de MSER, sont constituées de tous les pixels dont l’intensité est plus 

(ou moins) élevée que celle des pixels de son extérieur. 

De l'étude des détecteurs existants et à partir des comparaisons publiées, nous 

pouvons conclure que les détecteurs de Hessian sont plus stables et reproductibles 

que leurs homologues de Harris.  
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