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Résumé
Dans cet article, nous proposons une approche pour
la reconnaissance des activités humaines à partir des
vidéos capturées à l’aide des caméras monoculaires.
Nous présentons une méthode basée sur la quantifi-
cation vectorielle de descripteurs de mouvement. Ces
descripteurs sont calculés à partir de l’orientation et
la magnitude des vecteurs du flux optique. Nous ana-
lysons les performances de deux classifieurs : le classi-
fieur Bayesien Naïf et un classifieur basé sur les Sépa-
rateurs à Vaste Marge (SVM). Les résultats montrent
l’efficacité de notre approche dans la classification des
activités humaines sur la base de données KTH [1].

Mots clefs
Reconnaissance des activités humaines, flux optique,
sac-de-mots, Bayesien Naïf, SVM.

1 Introduction
La reconnaissance et la compréhension des actions hu-
maines sont devenues des sujets très populaires dans le
domaine de la vision par ordinateur et le domaine du
traitement du signal. Un grand nombre d’applications
de reconnaissance des actions humaines à partir des vi-
déos peuvent être trouvées : la vidéo-surveillance, l’in-
teraction homme-machine et l’indexation des vidéos.
Le but d’un système de reconnaissance d’activité hu-
maine est d’identifier les actions simples de la vie quo-
tidienne (comme marcher, courir, sauter ...) à partir
des vidéos. Chacune de ces actions, réalisée par une
seule personne dans un laps de temps précis, doit être
représentée par un modèle de mouvement simple.
Au cours de ces dernières années, de nombreuses mé-
thodes ont été proposées pour la reconnaissance et la
compréhension des actions humaines. Elles peuvent
être trouvées dans des études bibliographiques com-
plètes tel que [2, 3].
Parmi les travaux de l’état de l’art qui sont directe-
ment liés à cet article, citons Laptev et Lindeberg [1],
qui ont proposé une méthode de reconnaissance d’ac-

tions humaines fondée sur une extraction de caracté-
ristiques spatio-temporelles locales. Ils ont démontré
comment des caractéristiques de vitesse adaptées per-
mettent la reconnaissance des actions humaines dans
des situations complexes avec mouvements de caméra
ou dans des milieux non stationnaires. D’autres carac-
téristiques spatio-temporelles, comme les cuboid fea-
tures ont été appliquées avec succès dans un système
de reconnaissance de comportement humain [4] .
Plus récemment, nous trouvons le travail d’Ali et al. [5]
qui proposent d’étudier les actions humaines à partir
d’un ensemble de caractéristiques cinématiques issues
du flux optique. Ils utilisent une méthode d’appren-
tissage multi-instance (MIL) pour classifier les actions
humaines.
Kosmopoulos et al. [6] ont proposé une approche pour
l’étude et la compréhension des comportements visuels
en se basant sur l’utilisation de caractéristiques holis-
tiques. Le système proposé a la particularité d’exploi-
ter des informations visuelles provenant de plusieurs
caméras.
Plusieurs bases de données sont disponibles pour tester
les performances des algorithmes de la reconnaissance
des activités humaines. Les plus utilisées sont la bases
KTH [1] et la base (AVQ) [7].
Ce papier, propose une méthode de reconnaissance des
activités humaines à partir des séquences vidéos enre-
gistrées par une caméra monoculaire. Dans cet article,
nous mettons l’accent sur les vidéos provenant de ce
type de capteur car il est largement utilisé, s’avère peu
moins gourmand en ressources et plus économique.
La méthode présentée ici correspond à un méta-
algorithme combinant des histogrammes de flux op-
tique et des classifieurs de sac-de-mots. Les contribu-
tions principales de cette approche sont sa simplicité
et son efficacité de calcul.
Le reste du papier est organisé comme suit. La section
2 détaille la méthode proposée. Ensuite, dans la sec-
tion 3 les expériences sont présentées. Nous concluons
et proposons plusieurs pistes pour nos travaux futurs
dans la Section 4.



2 La méthode
La méthode proposée consiste à représenter une ac-
tion humaine en fonction d’un ensemble de caractéris-
tiques extraites à partir du flux optique calculé entre
deux images successives. Elle comprend quatre étapes
principales. 1) La première étape est la construction
d’un ensemble d’histogrammes de mouvement pour
chaque action humaine présentée dans une séquence
vidéo, 2) La deuxième étape consiste à l’arrangement
des histogrammes de mouvement en un ensemble fini
de clusters prédéterminés (un vocabulaire) à l’aide
d’un algorithme de quantification vectorielle, 3) La
troisième étape correspond à la construction d’un sac
de mots (keymotions en anglais), qui tient en compte
le nombre d’histogrammes de mouvement affectés à
chaque classe. 4) Il faut finalement appliquer un clas-
sifieur multi-classes en, considérant le sac de « keymo-
tion » comme un vecteur de caractéristiques, et ainsi
déterminer la classe ou les catégories, à laquelle est
associée l’action humaine.
Afin d’améliorer la précision de la classification tout
en réduisant les temps de calcul, les histogrammes
de mouvements construits dans la première étape de-
vraient être suffisamment riches pour discriminer au
mieux les différentes classes. Par analogie avec les
« keywords » dans le domaine de la catégorisation des
documents, nous avons appelé « keymotion » les vec-
teurs caractéristiques quantifiés qui correspondent aux
centres de chaque cluster.

2.1 Extraction des caractéristiques
Préalablement à l’extraction des caractéristiques, un
pré-traitement est appliqué sur chaque image de la sé-
quence vidéo. Cette étape est nécessaire pour extraire
les objets dynamiques de la scène. La séparation de
l’avant plan (les objets en mouvement) et de l’arrière
plan est effectuée en appliquant la méthode de mé-
lange de gaussiennes. Á cette fin, nous utilisons une
implémentation proposée par [8]. Á cause des résultats
inexacts de ce processus, il est nécessaire de raffiner la
détection en appliquant une procédure de segmenta-
tion. Le but de celle-ci est de supprimer les bruits tout
en gardant les objets dynamiques les plus significatifs.
Les pixels appartenant au premier plan et ceux du
bruit sont séparés par des opérations morphologiques.
Une fois l’ensemble des pixels du premier plan extrait,
nous calculons les vecteurs de flux optique.Cette mé-
thode ne nécessite que deux images consécutives pour
estimer le mouvement, ainsi des nouvelles caractéris-
tiques peuvent être extraites sur chaque image. L’al-
gorithme de Kanade-Lucas-Tomasi [9, 10] hiérarchique
a été choisi parce qu’il représente un bon compromis
entre robustesse et temps de calcul. Les vecteurs de
mouvement obtenus peuvent s’écrire sous la forme sui-
vante :

Vt = {v1, ..., vN |vi = (θi, Di)} (1)

où i représente le pixel localisé en (xi, yi), θi repré-
sente l’orientation du mouvement et Di correspond à
la distance entre le pixel i dans l’image à l’instant t et
son correspondant dans l’image à l’instant t+ 1.
Un histogramme de mouvement à deux dimensions est
construit pour chaque image de la séquence vidéo. Cet
histogramme compte le nombre d’occurrences des vec-
teurs du flux optique ayant les même valeurs de di-
rection et de magnitude. En effet ces vecteurs de la
même image sont arrangés en ND × Nθ « bins », se-
lon la magnitude et la direction, respectivement. La fi-
gure 1 montre la structure des histogrammes des flux
optiques construits à partir des images extraites de
quatre séquences vidéos différentes correspondant à
quatre actions humaines différentes.
Les lignes des histogrammes de cette figure corres-
pondent à la magnitude du mouvement et les co-
lonnes correspondent à la direction du mouvement.
Dans cette visualisation, l’intensité de chaque élément
(i, j) est inversement proportionnelle au nombre de
vecteurs de flux optique dans le bin (i, j). Les cases
noires présentent un important nombre de vecteurs de
flux, tandis que les plus clairs indiquent une faible den-
sité de vecteurs mouvement. Afin de simplifier cette
représentation, l’histogramme 2D est restructuré dans
un histogramme de mouvement à une seule dimension
selon cette formule :

H(D + θ ×ND) = h(D, θ) (2)

La similarité entre deux histogrammes de mouvement
est mesurée en utilisant la distance χ2.

2.2 Vocabulaire de mouvements
Dans l’approche de sac de mots, le vocabulaire est
obtenu par la quantification de l’ensemble des des-
cripteurs extraits dans la phase d’apprentissage. Le
vocabulaire est utilisé pour construire des représen-
tants discriminants, avec lesquels toute action hu-
maine peut être décrite. La méthode la plus utilisée
pour construire un vocabulaire d’action est de regrou-
per les histogrammes rencontrés dans la phase d’ap-
prentissage en un nombre fini de clusters à l’aide d’un
algorithme de quantification. Le nombre final de clus-
ters représente la taille du vocabulaire. Pour cette fin,
nous avons choisi d’utiliser l’algorithme k-means. Il
procède par itération en affectant chaque descripteur
au cluster le plus proche, puis recalcule les centres des
clusters. L’algorithme k-means est appliqué plusieurs
fois avec différents nombres de vecteurs représentatifs
désiré (k) et différents ensembles de centres de classes
initiaux. Nous sélectionnons le (k) final donnant le
moins de risque empirique dans la catégorisation.



(a) claquements de mains (b) Boxer

(c) Courir (d) Marcher

Figure 1 – Histogrammes de mouvement construits
pour différentes actions humaines.

2.3 Reconnaissance d’une action hu-
maine

Après avoir attribué chaque histogramme de mouve-
ment à son plus proche cluster, le problème de la recon-
naissance des actions humaines peut être ramené à un
problème de classification supervisée. Afin de prendre
une décision sur une action donnée, le système effectue
deux étapes : l’apprentissage et le test. Le but de la
phase d’apprentissage est de construire un ensemble de
règles qui seront utilisées pour la reconnaissance des
actions futures. En effet, en se basant sur les données
étiquetées (la vérité terrain), le système est capable de
construire des règles de décision pour pouvoir distin-
guer entre les différents catégories d’actions humaines.
En appliquant ces règles de décision sur une action
donnée, le système est capable de prédire sa classe.
Dans ce papier, nous analysons le comportement des
deux classifieurs : Le Bayesien naïf et les Machines à
Vecteur de Support.

Classifieur Bayesien Naïf. Le classifier Naïf de
Bayes [11] est un classifieur probabiliste basé sur le

théorème de Bayes. Pour démontrer le concept de re-
connaissance d’action en utilisant ce classifieur, suppo-
sons que nous avons un ensemble de séquences étique-
tées des actions humaines S = {Si} et et un vocabu-
laire A = {at} de keymotions. Chaque histogramme de
mouvement extrait d’une séquence vidéo est étiqueté
avec le keymotion auquel il est le plus proche dans l’es-
pace de mouvement. Nous comptons le nombre d’oc-
currences N(t, i) où le keymotion at survient dans une
séquence vidéo Si. Pour reconnaître une nouvelle ac-
tion, la règle de Bayes est appliquée et nous sélection-
nons l’activité qui a la plus grande probabilité a pos-
teriori.

P (Cj/Si) ∝ P (Si/Cj)P (Cj) = P (Cj)
|A|∏
t=1

P (at/Cj)N(t,i).

(3)
Il est évident que dans cette formule que le classifieur
naïf de Bayes nécessite une estimation des probabili-
tés conditionnelles de keymotion at sachant la catégo-
rie d’action donnée Cj . Afin d’éviter les probabilités
nulles, ces estimations sont calculées avec un lissage
Laplacien :

P (at/Cj) =
1 +
∑
Si∈Cj N(t, i)

|A|+
∑|A|
s=1
∑
Si∈Cj N(s, i)

. (4)

Classifieur SVM. Les machines à vecteurs de sup-
port ou séparateurs à vaste marge (SVM) sont un en-
semble de techniques d’apprentissage supervisé, des-
tinées à résoudre des problèmes de classification. La
classification est réalisées par la construction d’un
ensemble d’hyperplans dans un espace multidimen-
sionnel séparant les éléments de différentes classes
avec une vaste marge [12]. Afin d’appliquer les SVM
multi-classes à notre problème, nous adoptons l’ap-
proche Un-contre-tous. Étant donné un problème de
M classes, nous entraînons m SVM. Chaque SVM est
désigné pour discriminer entre une catégorie d’actions
donnée i et tous les autres m − 1 catégories d’action
existantes dans la base.

3 Résultats expérimentaux
Dans cette section, nous présentons les résultats ob-
tenus à partir de deux expériences. Dans la première
expérience, nous analysons les performances du classi-
fieur Bayésien naïf et le classifieur basé SVM. Dans la
deuxième expérience, nous comparons la performance
de notre méthode avec les méthodes de l’état de l’art.
Ces expériences ont été réalisées sur un ensemble de
données standard contenant une variété d’actions de
la vie quotidienne. Les performances de notre méthode
ont été évaluées en utilisant 10 validations croisées.



3.1 Description de la base d’actions
Le KTH [1] est une base de données contenant des sé-
quences vidéos de faible résolution (images en niveau
de gris avec une résolution de 160 × 120 pixels). La
base regroupe six types d’actions humaines effectuées
plusieurs fois par 25 personnes. Cette base contient
des vidéos en environnement intérieur en extérieur et
les personnes portent des tenues vestimentaires diffé-
rentes.

(a) Claquer les mains (b) Boxer

(c) Courir (d) Marcher

(c) Onduler les mains (d) Jogging

Figure 2 – Exemple d’actions humaines extraites de la
base KTH.

3.2 Résultat de la classification en ap-
pliquant le Bayesien Naïf.

La figure 3 (a) montre les performances de notre mé-
thode en utilisant le classifier Bayesien Naïf. Dans
cette visualisation, nous présentons les valeurs corres-
pondantes à la matrice de confusion. Les éléments dia-
gonaux correspondent aux nombres des actions pré-
dites correctement classifiées. Le classifieur Naïf de
Bayesien donne 61% comme taux de performance.

3.3 Résultat de la classification en ap-
pliquant le SVM

La figure 3 (b) présente les résultats obtenus en ap-
pliquant le classifieur SVM. Comme prévu, la perfor-

(a) Avec le classifieur Bayesien Naïf

(b) Avec le classifieur SVM

Figure 3 – Résultats de la classification des action hu-
maine sur la base KTH.

mance des SVM surpasse la performance du classifier
Naïve de Bayes, en réduisant l’erreur de classification
de 39 à 33,67%. Nous avons comparé deux types de
classifieur SVM, un premier basé sur un noyau linéaire
et un second basé sur un noyau RBF. La méthode
basée sur les noyaux RBF offre les meilleures perfor-
mances.
En visualisant les deux matrices de confusion de la
figure 3, on peut remarquer aussi que les deux classi-
fieurs ont un comportement similaire.

3.4 Comparaison avec les méthodes de
l’état de l’art

Afin de mieux évaluer notre approche, nous avons
comparé sa performance avec certaines méthodes exis-
tantes de l’état de l’art développées pour la reconnais-
sance des actions humaines. La performance dans cette



Méthode Taux de performance
Les points d’intérêt espace-temps [13] 0.80
Historiques de vitesse [7] 0.74
Notre méthode (SVM) 0.66
Cuboïdes spatio-temporels [4] 0.66
Notre méthode (Naïve Bayesien Naïf) 0.61

Tableau 1 – Comparaison avec l’état de l’art

section est mesurée en termes de taux de bonne re-
connaissance (c’est à dire le pourcentage d’actions qui
sont correctement classées). Le Tableau 1 montre que
la performance de notre approche est comparable avec
les performances d’autres méthodes de l’état de l’art
sur la base KHT, bien que les caractéristiques utilisées
soient plus simples (histogrammes de vélocité) com-
paré à ceux de la littérature.

4 Conclusion
Nous avons présenté une méthode de reconnaissance
d’actions humaines dans des séquences vidéos. Elle se
fonde sur l’analyse de la direction et l’amplitude des
vecteurs de flux optique. Une technique de quantifi-
cation vectorielle est utilisée pour construire des re-
présentants discriminants, avec lesquels toute activité
humaine peut être décrite. Afin de prendre une dé-
cision concernant la catégorie d’une activité donnée,
le système effectue deux étapes : une première étape
d’apprentissage et une seconde étape de test. Le but
de l’apprentissage est de réaliser un classement correct
des activités futures. Basé sur les connaissances ap-
prises sur les données étiquetées, le système est capable
d’identifier les catégories des activités dans la phase de
test. Dans ce papier, nous avons analysé le comporte-
ment des deux classifieurs : le classifieur Bayesien Naïf
et le classifieur basé SVM. Les résultats expérimen-
taux ont montré que la performance des SVM dépasse
celle du classificateur Bayesien Naïf. La comparaison
avec les méthodes de l’état de l’art a montré que notre
méthode est prometteuse, car malgré la simplicité de
la représentation de l’action, les résultats obtenus sont
comparables avec des méthodes basées sur des repré-
sentations spatio-temporelles plus complexes.
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