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Résumé

Cette thèse s’intéresse à la problématique de la classification automatique des séquences
vidéo. L’idée est de se démarquer de la méthodologie dominante qui se base sur l’utili-
sation de caractéristiques conçues manuellement, et de proposer des modèles qui soient
les plus génériques possibles et indépendants du domaine. Ceci est fait en automatisant
la phase d’extraction des caractéristiques, qui sont dans notre cas générées par appren-
tissage à partir d’exemples, sans aucune connaissance a priori.

Nous nous appuyons pour ce faire sur des travaux existants sur les modèles neu-
ronaux pour la reconnaissance d’objets dans les images fixes, et nous étudions leur
extension au cas de la vidéo.

Plus concrètement, nous proposons deux modèles d’apprentissage des caractéris-
tiques spatio-temporelles pour la classification vidéo :

- Un modèle d’apprentissage supervisé profond, qui peut être vu comme une ex-
tension des modèles ConvNets au cas de la vidéo.

- Un modèle d’apprentissage non supervisé, qui se base sur un schéma d’auto-
encodage, et sur une représentation parcimonieuse sur-complète des données.

Outre les originalités liées à chacune de ces deux approches, une contribution sup-
plémentaire de cette thèse est une étude comparative entre plusieurs modèles de clas-
sification de séquences parmi les plus populaires de l’état de l’art. Cette étude a été
réalisée en se basant sur des caractéristiques manuelles adaptées à la problématique de
la reconnaissance d’actions dans les vidéos de football. Ceci a permis d’identifier le mo-
dèle de classification le plus performant (un réseau de neurone récurrent bidirectionnel
à longue mémoire à court-terme -BLSTM-), et de justifier son utilisation pour le reste
des expérimentations.

Enfin, afin de valider la généricité des deux modèles proposés, ceux-ci ont été évalués
sur deux problématiques différentes, à savoir la reconnaissance d’actions humaines (sur
la base KTH), et la reconnaissance d’expressions faciales (sur la base GEMEP-FERA).
L’étude des résultats a permis de valider les approches, et de montrer qu’elles obtiennent
des performances parmi les meilleures de l’état de l’art (avec 95, 83% de bonne recon-
naissance pour la base KTH, et 87, 57% pour la base GEMEP-FERA).

Mots clés : Apprentissage de caractéristiques, modèle ConvNet, apprentissage profond,
auto-encodage parcimonieux, classification LSTM, reconnaissance d’actions humaines,
reconnaissance d’expressions faciales, reconnaissance d’actions de football.
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Abstract

This thesis focuses on the issue of automatic classification of video sequences. We aim,
through this work, at standing out from the dominant methodology, which relies on so-
called hand-crafted features, by proposing generic and problem-independent models.
This can be done by automating the feature extraction process, which is performed in our
case through a learning scheme from training examples, without any prior knowledge.

To do so, we rely on existing neural-based methods, which are dedicated to object
recognition in still images, and investigate their extension to the video case.

More concretely, we introduce two learning-based models to extract spatio-temporal
features for video classification :

- A deep learning model, which is trained in a supervised way, and which can be
considered as an extension of the popular ConvNets model to the video case.

- An unsupervised learning model that relies on an auto-encoder scheme, and a
sparse over-complete representation.

Moreover, an additional contribution of this work lies in a comparative study bet-
ween several sequence classification models. This study was performed using hand-
crafted features especially designed to be optimal for the soccer action recognition pro-
blem. Obtained results have permitted to select the best classifier (a bidirectional long
short-term memory recurrent neural network -BLSTM-) to be used for all experiments.

In order to validate the genericity of the two proposed models, experiments were
carried out on two different problems, namely human action recognition (using the KTH
dataset) and facial expression recognition (using the GEMEP-FERA dataset). Obtained
results show that our approaches achieve outstanding performances, among the best of
the related works (with a recognition rate of 95, 83% for the KTH dataset, and 87, 57%
for the GEMEP-FERA dataset).

Keywords : Feature learning, ConvNet model, deep learning, sparse auto-encoder, LSTM
classification, human action recognition, facial expression recognition, soccer action re-
cognition.
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1.1 Contexte et motivations

Avec l’avènement du numérique et le développement des technologies d’acquisition,

d’archivage et de partage de photos et de vidéos, les volumes des contenus audio-

visuels mis à disposition ne cessent de croître. Naviguer simplement et rechercher pré-

cisément un document Multimédia au sein de grandes collections devient un enjeu de

première importance. L’utilisation de bases de données traditionnelles, nécessitant la

saisie manuelle de descriptions ou de mot-clés, s’avère impossible pour décrire et sur-

tout maintenir la description d’un tel volume de données. L’un des enjeux majeurs dans

les systèmes d’information s’impose donc comme étant l’indexation et la recherche des

1
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Figure 1.1 – Quelques exemples de classes, avec des niveaux sémantiques plus ou moins
élevés, dans des problématiques de classification vidéo : (a) - Classification des plans
d’un journal télévisé en “plateau” et “reportage” (b) - Reconnaissance des actions “tou-
che” et “mêlée” dans des vidéos de rugby.

documents audio-visuels, et plus particulièrement des vidéos, par analyse automatique

de leur contenu.

Dans ce contexte, de plus en plus d’intérêt est porté sur les méthodes pouvant ex-

traire de manière automatique des informations sémantiques décrivant le contenu d’une

vidéo. La classification vidéo s’inscrit dans ce cadre, et a pour objectif de catégoriser les

séquences vidéo en leur associant des labels de niveau sémantique plus ou moins élevé.

Cela peut aller d’une classification bas-niveau (comme par exemple la catégorisation des

plans d’un journal télévisé en “plateau” et “reportage”) à des classifications beaucoup

plus fines et de haut niveau sémantique (comme par exemple les actions dans des vi-

déos de sport). La Figure 1.1 illustre quelques exemples de classes, avec des niveaux

sémantiques plus ou moins élevés, dans des problématiques de classification vidéo.

A noter qu’au delà de l’indexation et de l’accès aux contenus, la classification vidéo

trouve des applications dans beaucoup d’autres domaines, parmi lesquels nous pouvons

citer :

- La vidéo-surveillance : Plusieurs applications de vidéo-surveillance liées à la clas-

sification de séquences vidéo existent, comme par exemple la détection d’évène-

ments particuliers (comme l’abandon d’un bagage dans un aéroport ou une gare)
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ou encore la détection d’un comportement anormal dans une foule.

- La vision robotique : De plus en plus de travaux en vision robotique s’intéressent,

en plus des problématiques classiques de reconnaissance d’objets, à des problé-

matiques de classification vidéo comme la reconnaissance d’actions. Un exemple

récent est la plateforme VOIR1 (Vision and Observation In Robotics).

- L’interaction homme-machine : La plupart des approches existantes dans ce do-

maine se basaient jusque là sur des instructions explicites, qui sont soient commu-

niquées via un périphérique dédié (par exemple un joystick pour les jeux vidéos),

ou dans le cas le plus courant explicitement par écrit. De plus en plus de nouvelles

approches s’intéressent cependant à la communication homme-machine implicite,

soit par la parole, soit à travers les gestes. Ce deuxième cas est directement lié à

des problématiques de classification vidéo. Un exemple concret est le périphérique

Kinect de Microsoft.

- Les systèmes de visio-conférence intelligents : La dernière génération de systèmes

de visio-conférence offre des nouvelles fonctionnalités telles que le suivi des per-

sonnes, ou encore l’authentification automatique, qui sont toutes directement re-

liées à des problématiques de classification vidéo.

- La domotique : C’est l’ensemble des techniques permettant de centraliser le

contrôle des différents systèmes d’une maison. La classification vidéo intervient

aujourd’hui dans plusieurs applications liées à la domotique, et plus précisément

dans l’adaptation des fonctionnalités du domicile aux comportements des habi-

tants.

- L’assistance aux personnes âgées à domicile : De plus en plus de travaux s’inté-

ressent à cette problématique pour laquelle la vision par ordinateur en général et

la classification vidéo en particulier peuvent apporter beaucoup de solutions telles

que la détection automatique de chutes, la vérification de la prise des médicaments,

ou encore l’étude de certains symptômes comme les troubles du sommeil.

Nous allons nous intéresser dans la section suivante à la problématique et aux objec-

tifs fixés dans le cadre de cette thèse.

1Plus de détails sur : http://liris.cnrs.fr/voir/

http://liris.cnrs.fr/voir/
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Figure 1.2 – Schéma général d’un modèle de classification de séquences vidéo basé sur
une représentation séquentielle des données.

1.2 Problématique et Objectifs

Un modèle de classification vidéo est souvent composé de deux parties : (i) Une phase

d’extraction de caractéristiques, qui consiste à extraire à partir de la vidéo des infor-

mations saillantes qui décrivent son contenu, et les encoder dans des vecteurs appelés

descripteurs, et (ii) une phase de classification, qui attribue un (ou plusieurs) label(s) à la

vidéo en se basant sur les descripteurs. Dans le cadre de cette thèse, nous allons nous in-

téresser aux modèles faisant intervenir une représentation séquentielle des données, c’est

à dire que la vidéo en entrée est représentée par une séquence de vecteurs de description.

Ces derniers alimentent un modèle de classification adapté aux entrées séquentielles. Le

schéma général d’un tel modèle est illustré sur la Figure 1.2. A noter cependant que ce

schéma n’est pas le seul possible, vu qu’un certain nombre d’approches modélisent les

vidéos globalement par un traitement volumique spatio-temporel. D’autres approches

proposent aussi une phase de localisation avant celle de la classification. Nous nous fo-

calisons néanmoins dans le cadre de cette thèse sur les approches qui se basent sur le

schéma de la Figure 1.2.

La phase d’extraction des caractéristiques est primordiale vu que la performance

de la classification est directement liée à la pertinence de la représentation. Plusieurs

approches ont été proposées dans la littérature pour l’extraction des caractéristiques

pour la classification de séquences vidéo. La plupart des caractéristiques proposées sont

adaptées manuellement à la problématique étudiée, réduisant ainsi considérablement

la généricité de l’approche. Or, il est important, surtout dans un contexte industriel,

de disposer d’un modèle qui soit indépendant du type de vidéos étudiées, et qui peut

s’appliquer à des problématiques différentes.

Concernant la phase de classification, plusieurs classifieurs adaptés à la nature sé-

quentielle des descripteurs existent, et ils sont souvent issus d’un autre domaine scien-

tifique faisant intervenir des données séquentielles (comme par exemple le traitement

audio). Même si la plupart de ces classifieurs ont déjà été utilisés pour des probléma-
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tiques de classification vidéo, rares sont les travaux qui se sont intéressés à l’évaluation

et la comparaison de leurs performances respectives dans le cadre d’une problématique

donnée. Or, il est évident que le choix d’un classifieur qui soit le plus performant pos-

sible est une étape cruciale dans la mise en place d’un modèle complet de classification.

L’objectif de cette thèse est de proposer un ou plusieurs modèles complets de clas-

sification de séquences vidéo, qui reprennent le schéma général de la Figure 1.2. Le

modèle proposé devra être générique et applicable à des problématiques différentes.

Pour ce faire, la phase d’extraction de caractéristiques sera effectuée par apprentissage

automatique à partir d’exemples, afin de surmonter les limites de non généricité des ca-

ractéristiques manuelles. La phase de classification reposera quant à elle sur une étude

comparative préliminaire, qui devra sélectionner le classifieur de séquences le plus per-

formant.

1.3 Contributions

La première contribution de cette thèse porte sur la problématique de la classification

des vidéos de sport, pour laquelle nous introduirons une approche originale basée sur

des caractéristiques spécifiques décrivant le mouvement de la caméra. Nous allons aussi

mener une étude comparative qui permettra d’évaluer les performances de différents

modèles de classification de séquences. Pour cette étude comparative, nous allons nous

baser sur les caractéristiques visuelles introduites par Ballan et al. [BBBS09] pour les

actions de football pour entraîner, dans les mêmes conditions, plusieurs modèles de

classification de séquences parmi les plus populaires de l’état de l’art. Cette étude servira

à sélectionner le modèle de classification le plus performant, qui sera utilisé pour le reste

des expérimentations. Nous allons aussi montrer que l’introduction des caractéristiques

de mouvement, spécifiquement pour ce type de séquences vidéo, a permis d’améliorer

considérablement les résultats de l’état de l’art sur les données de l’étude (avec plus de

20 points d’amélioration).

Les contributions suivantes portent sur deux modèles d’apprentissage automatique

de caractéristiques spatio-temporelles, qui seront combinés au modèle de classification

qui aura été sélectionné. Nous avons exploré deux pistes pour l’apprentissage de ces

caractéristiques spatio-temporelles :

L’apprentissage supervisé : Nous allons nous inspirer des modèles neuronaux à

convolutions 2D, qui ont été largement appliqués avec succès pour des problé-

matiques de reconnaissance d’objets dans les images, et proposer un modèle 3D

adapté au cas de la vidéo. Contrairement à d’autres travaux qui se sont intéressés à



6 Chapitre 1. Introduction générale

cette extension, notre modèle opèrera sur les données brutes, sans faire intervenir

d’autres informations ni des pré-traitements complexes. Vu qu’il est entraîné de

manière supervisée, le modèle proposé prendra en compte la classe visée lors de

l’apprentissage des caractéristiques, et permettra donc d’évaluer séparément son

propre pouvoir discriminant, et celui du classifieur de séquences.

L’apprentissage non supervisé : Nous allons ensuite proposer un modèle d’appren-

tissage non supervisé et parcimonieux de caractéristiques, basé sur un schéma

d’auto-encodage des données. Cette approche permet de projeter les données d’en-

trée dans un espace de représentation qui a la même dimension que les entrées,

tout en rajoutant des contraintes de parcimonie sur les coordonnées dans ce nou-

vel espace de représentation. Ces coordonnées parcimonieuses seront utilisées par

la suite comme caractéristiques pour entraîner le modèle de classification de sé-

quences sélectionné.

Afin de vérifier la généricité de chacune de ces caractéristiques apprises, elles seront

évaluées et comparées à l’état de l’art sur deux problématiques de classification diffé-

rentes, à savoir la reconnaissance d’actions humaines et la reconnaissance d’expressions

faciales. Nous allons montrer que les performances des deux modèles proposés sont

parmi les meilleures de l’état de l’art sur les deux applications étudiées, même quand

elles sont comparées à des approches basées sur des caractéristiques spécifiquement

adaptées à la problématique.

1.4 Organisation du manuscrit

Le reste du présent manuscrit s’organise en sept chapitres, qui s’articulent autour de

deux parties :

Partie I - État de l’art : Les chapitres 2 et 3 constituent la présentation de l’état de l’art

des différents domaines de recherche afférents à cette thèse :

- Le chapitre 2 s’intéressera aux caractéristiques visuelles utilisées dans l’état de

l’art pour entraîner les modèles de classification de séquences. La distinction sera

faite entre les caractéristiques conçues manuellement en faisant intervenir beau-

coup d’informations a priori sur les séquences à classer, et celles qui sont apprises

automatiquement à partir des données d’entrée. Pour la première catégorie, nous

présenterons les caractéristiques les plus populaires de chacun des sous-domaines
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de la classification de séquences vidéo, en insistant sur le fait qu’elles sont dif-

férentes d’un domaine à un autre. Pour la seconde catégorie, nous présenterons

plusieurs modèles d’apprentissage de caractéristiques, en mettant l’accent sur les

modèles neuronaux à convolutions, vu qu’ils sont l’objet des principales contribu-

tions de cette thèse.

- Le chapitre 3 présentera quant à lui quelques modèles de classification de sé-

quences parmi les plus populaires de l’état de l’art. Nous allons rappeler quelques

définitions et fondements théoriques de chacun de ces modèles, ainsi que les prin-

cipaux travaux qui les ont utilisés dans différentes applications liés à la classifica-

tion de séquences. Certains de ces modèles ne sont pas directement adaptés aux

données séquentielles, nous allons dans ce cas présenter les stratégies d’adaptation

employées dans l’état de l’art.

Partie II - Contibutions : Les chapitres 4 à 7 regrouperont les différentes contribu-

tions de cette thèse qui ont été introduites dans la section 1.3. Le chapitre 4 présentera

d’abord la méthode de classification de vidéos de sport que nous avons proposée, ainsi

que l’étude comparative sur les différents modèles de classification de séquences, qui

permettra de sélectionner le modèle le plus performant. Ensuite, dans les chapitres 5 et

6, nous introduirons deux modèles génériques d’apprentissage automatique de caracté-

ristiques spatio-temporelles, qui sont entraînés respectivement de manière supervisée et

non supervisée. Enfin, le chapitre 7 détaillera les bases étudiées et les protocoles d’éva-

luation utilisés, ainsi que les résultats expérimentaux permettant de comparer entre-eux

les différents modèles proposés dans cette thèse ainsi qu’à l’état de l’art.

Le dernier chapitre de ce manuscrit sera enfin consacré aux conclusions, en dressant

un bilan critique des principales contributions de cette thèse, et en proposant quelques

pistes de travaux futurs ainsi qu’une liste des publications associées aux travaux de cette

thèse.
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2.1 Introduction

Comme pour un grand nombre de systèmes de classification en reconnaissance de

formes et en vision par ordinateur, la classification vidéo repose généralement sur deux

étapes : (i) Une extraction des caractéristiques qui consiste à représenter le contenu à

classer par un vecteur (ou une séquence de vecteurs) de description, et (ii) Une classi-

fication qui associe à cette représentation un label. Dans ce chapitre, nous allons nous

11
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intéresser à la première étape, en présentant les différentes caractéristiques utilisées dans

la littérature pour la classification vidéo.

Plusieurs caractéristiques ont ainsi été présentées dans l’état de l’art, qui peuvent

être regroupées en deux principales catégories : La première concerne les caractéris-

tiques dites manuelles. En réalité, le processus d’extraction en lui-même n’est pas ma-

nuel mais automatisé, mais ces caractéristiques sont généralement conçues en tenant

compte des spécificités de la tâche étudiée et des données utilisées, et en faisant interve-

nir des connaissances a priori du domaine (d’où l’emploi abusif du terme “manuel”). Ce

type de caractéristiques représente la méthodologie dominante de la classification vidéo,

et obtient généralement de très bon résultats. Cependant, vu qu’ils sont spécifiquement

adaptés à la tâche de classification visée, les différents domaines de la classification vi-

déo font intervenir des caractéristiques très différentes.

D’autres travaux proposent des caractéristiques qui ne sont pas conçues manuel-

lement mais construites automatiquement par apprentissage à partir d’exemples. Le

processus d’apprentissage ne fait intervenir aucune connaissance a priori du domaine

étudié, ce qui rend ces caractéristiques très génériques, et particulièrement adaptées au

cadre de cette thèse. Cependant, bien que l’état de l’art sur les modèles d’apprentissage

de caractéristiques pour le cas 2D soit très conséquent, avec plusieurs travaux notam-

ment en reconnaissance d’objets, l’extension de ces modèles au cas spatio-temporel n’est

pas trivial, et est toujours un enjeu d’actualité.

Le reste de ce chapitre s’organisera comme suit : Dans la section 2.2, nous allons

présenter les caractéristiques manuelles les plus populaires de l’état de l’art pour trois

domaines différents, à savoir la reconnaissance d’actions humaines, la reconnaissance

d’expressions faciales, et la classification de vidéos de sport. Nous vérifierons ainsi que

les caractéristiques les plus populaires diffèrent d’un domaine à un autre. Ensuite, nous

allons nous intéresser dans la section 2.3 aux modèles d’apprentissage automatique des

caractéristiques pour la classification vidéo. Enfin, une conclusion sera faite dans la

section 2.4.

2.2 Caractéristiques conçues manuellement

Comme mentionné précédemment, les caractéristiques manuelles sont conçues pour une

problématique donnée. Cette section s’organisera donc autour de différentes probléma-

tiques, en présentant pour chacune d’elles, les caractéristiques manuelles les plus popu-

laires de l’état de l’art.
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2.2.1 Reconnaissance d’actions humaines

Les caractéristiques manuelles utilisées pour la classification d’actions humaines

peuvent être regroupées en deux catégories : Des caractéristiques locales (basés sur les

points d’intérêt ou sur d’autres détecteurs locaux de primitives), et les caractéristiques

globales. Nous allons détailler chacune de ces catégories dans ce qui suit.

2.2.1.1 Points d’intérêts spatio-temporels

Un point d’intérêt spatio-temporel est défini comme étant une localisation dans le temps

et dans l’espace d’une séquence vidéo pour laquelle le signal spatio-temporel est consi-

déré comme “saillant”. Bien qu’il n’existe pas de définition exacte de la saillance (vu

qu’elle dépend souvent de l’application étudiée), ce mot est associé généralement à la

présence de changements brusques simultanément dans le temps et dans l’espace. Cette

définition est une extension des points d’intérêts spatiaux (par exemple les points SIFT

de D. G. Lowe [Low04], les coins de Harris [HS88], les points SURF [BTVG06], ...) au cas

des signaux vidéo. Dans la pratique, un détecteur de points d’intérêts calcule les maxi-

mas d’une certaine fonction réponse qui caractérise le signal spatio-temporel. Plusieurs

détecteurs de points d’intérêts ont ainsi été présentés dans la littérature. Nous allons

nous intéresser dans ce qui suit aux détecteurs les plus utilisés dans l’état de l’art.

Les coins 3D : Ce détecteur a été introduit par Laptev et Lindeberg [LL03], et est une

extension du détecteur de coins de Harris [HS88] au cas spatio-temporel. Les au-

teurs caractérisent les points d’intérêts spatio-temporels comme étant les maximas

locaux de la fonction réponse R définie par :

R = det (µ)− k · trace3 (µ) (2.1)

où k est un paramètre défini empiriquement (la valeur retenue dans [LL03] est de

5× 10−4), et µ est une matrice 3× 3 appelée “tenseur de structure”, qui est définie

pour chaque pixel (x, y, t) d’intensité I (x, y, t) par :

µ (x, y, t) =


∂I
∂x

2 ∂I
∂x ·

∂I
∂y

∂I
∂x ·

∂I
∂t

∂I
∂x ·

∂I
∂y

∂I
∂y

2 ∂I
∂y ·

∂I
∂t

∂I
∂x ·

∂I
∂t

∂I
∂y ·

∂I
∂t

∂I
∂t

2

 (2.2)

A noter que dans [LL03], la matrice µ est lissée par une Gaussienne spatio-

temporelle afin, d’une part, de réduire le bruit induit par la dérivation, et d’autre

part, pouvoir caractériser les échelles spatiales et temporelles des coins détectés.
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Figure 2.1 – Exemples de détection de points d’intérêts par le détecteur de coins 3D de
Laptev et Lindeberg [LL03]. Figure extraite de [LL03].

Une fois les points d’intérêts détectés, leurs voisinages spatio-temporels sont dé-

crits en calculant les dérivées Gaussiennes normalisées appliquées aux échelles

utilisées lors de la détection. Les vecteurs de description ainsi obtenus sont utilisés

par la suite comme caractéristiques lors de classification.

La Figure 2.1 illustre un exemple de détection de points d’intérêts par le détecteur

de coins 3D de Laptev et al. sur une vidéo de la base d’actions humaines KTH (qui

est une base standard de l’état de l’art, et qui sera présentée plus en détails dans le

chapitre 7). Sur la Figure 2.1, nous pouvons voir que le nombre de points détectés

pour cette action est assez faible. Ceci représente d’ailleurs la principale limite de

ce détecteur, et a motivé l’introduction du détecteur qui va être présenté dans ce

qui suit.

Les “points périodiques” : Ce détecteur a été introduit par Dollár et al. [DRCB05] et se

base sur des filtres Gaussiens (appliqués dans le domaine spatial) et des filtres de

Gabor (appliqués dans le domaine temporel) pour sélectionner les patchs spatio-

temporels (ou les cuboïdes) qui maximisent localement une certaine fonction réponse

R, définie pour chaque cuboïde I par :

R = (I ⊗ g⊗ h1) + (I ⊗ g⊗ h2) (2.3)

où g est une Gaussienne 2D, h1 et h2 sont des filtres de Gabor 1D, et ⊗ désigne

l’opérateur de convolution.

Pour chaque cuboïde ainsi sélectionné, les auteurs associent un vecteur de des-

cription qui correspond à la concaténation des gradients des pixels du cuboïde,

qui subit ensuite une réduction de sa dimension par une analyse en composantes

principales. Ce vecteur de description est utilisé comme vecteur de caractéristiques

pour la classification.

La Figure 2.2 montre un exemple de résultat obtenu en appliquant le détecteur
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Figure 2.2 – Exemples de détection de points d’intérêts par le détecteur de points pério-
diques de Dollár et al. [DRCB05]. Figure extraite de [NWFF08].

de points périodiques sur une vidéo de la base d’actions humaines KTH. En com-

paraison avec la Figure 2.1, nous pouvons remarquer que le nombre de points

détectés est plus important.

Le détecteur Hessien : Ce détecteur a été introduit par Willems et al. [WTVG08], et est

une extension du détecteur de “blobs” de Lindeberg et al. [Lin98] au cas de la

vidéo. La fonction réponse R utilisée par les auteurs est définie par :

R = |det (H)| (2.4)

où H est la matrice Hessienne qui regroupe pour chaque pixel (x, y) à chaque

instant t les dérivées partielles de second ordre dans le temps et dans l’espace de

la fonction d’intensité I (x, y, t) :

H (x, y, t) =


∂2 I
∂x2

∂2 I
∂x∂y

∂2 I
∂x∂t

∂2 I
∂y∂x

∂2 I
∂y2

∂2 I
∂y∂t

∂2 I
∂t∂x

∂2 I
∂y∂t

∂2 I
∂t2

 (2.5)

La fonction réponse exprimée par l’équation 2.4 est une “mesure de saillance”, qui

permet d’attribuer à chaque pixel un score d’autant plus fort que le contenu spatio-

temporel autour de ce pixel est pertinent. Les auteurs proposent donc d’exploiter

cette propriété afin de contrôler le nombre de points d’intérêts détectés. La Figure

2.3 illustre ce principe sur une séquence vidéo de la base d’actions humaines KTH.

Afin de décrire les points d’intérêt détectés, les auteurs proposent une extension

du descripteur SURF de Bay et al. [BTVG06] : Pour chaque volume 3D autour

d’un point détecté, le vecteur de description correspond à la somme pondérée

des réponses de trois filtres de Haar correspondant chacun à une direction (x,

y et t). Ces vecteurs de description sont utilisés comme caractéristiques pour la

classification.
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Figure 2.3 – Exemples de détection de points d’intérêts par le détecteur Hessien de
Willems et al. [WTVG08], avec une illustration de l’influence du seuil de réponse sur le
nombre de points d’intérêt détectés. Figure extraite de [WTVG08].

Figure 2.4 – Exemple de détection de points d’intérêts par le détecteur MoSIFT de Chen
Et Hauptmann [CH09]. Figure extraite de [CH09].

Les MoSIFT : Les points d’intérêts MoSIFT (Motion SIFT en anglais) ont été introduits

par Chen et Hauptmann [CH09]. Contrairement à ce que leur nom pourrait in-

diquer, les MoSIFT ne sont pas une extension des points d’intérêts 2D SIFT de

D. Lowe [Low04] au cas de la vidéo, mais détectent les points SIFT 2D qui pré-

sentent des mouvements conséquents. De plus, contrairement aux trois détecteurs

présentés précédemment, le processus de détection de points d’intérêt MoSIFT ne

repose pas sur une maximisation d’une fonction réponse. L’algorithme présenté par

les auteurs se déroule en deux étapes : (i) L’algorithme de détection de points d’in-

térêts SIFT est appliqué pour chaque image de la vidéo afin d’extraire l’information

spatiale saillante, et (ii) un critère de mouvement (se basant sur le calcul du flot

optique) est appliqué sur le voisinage spatio-temporel de chacun de ces points 2D

détectés, et ceux présentant des mouvements “importants” sont retenus. En ce qui

concerne la description des points détectés, les auteurs proposent un descripteur

combinant les descripteurs SIFT et le flot optique. Pour plus de détails, se référer

à l’article de Chen et Hauptmann [CH09]. La Figure 2.4 illustre un exemple de

détection de points d’intérêts MoSIFT sur deux séquences de la base KTH.

Autres détecteurs : Hormis ces quatre détecteurs qui sont les plus utilisés dans l’état

de l’art, d’autres approches (moins connues) ont été proposées. Oikonomopoulos

et al. [OPP05] ont étudié l’extension des détecteurs 2D de Kadir et Brady [KB03]
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au cas de la vidéo. Ils définissent ainsi un terme d’énergie caractérisant les chan-

gements locaux du signal à différentes échelles. Dans [WC07], Wong et Cipolla

proposent un critère d’information globale pour extraire les zones de l’image qui

présentent les mouvements les plus importants. Klaser et al. [KMS+08] se basent

quand à eux sur les histogrammes de gradients 3D orientés. D’autres approches

reposent sur des chaînes de traitement plus complexes. A titre d’exemple, nous

pouvons citer les travaux de Bregonzio et al. [BGX09] qui appliquent des filtres de

Gabor sur un nombre important d’images de différence (entre des instants choisis

aléatoirement dans la séquence), afin de caractériser les instants et les localisations

pour lesquels les changements sont importants.

Outre les approches proposées pour la détection des points d’intérêts, d’autres tra-

vaux se sont intéressés à la description du voisinage spatio-temporel des points détectés.

Plusieurs descripteurs ont ainsi été proposés dans la littérature (hormis ceux qui ont été

cités précédemment), parmi lesquels nous pouvons citer le descripteur HOG/HOF de

Laptev et al. [LMSR08] (qui est le plus couramment utilisé dans l’état de l’art, et qui

se base sur le calcul d’histogrammes de flots optiques et d’orientations du gradient sur

des volumes 3D locaux), le descripteur HOG-3D de Klaser et al. [KMS+08], ou encore le

descripteur SIFT-3D de Scovanner et al. [SAS07].

Après avoir passé en revue les points d’intérêts spatio-temporels les plus populaires

de l’état de l’art, il est important de noter que ces caractéristiques dites “locales” (par

opposition aux autres types de caractéristiques qui décrivent le contenu spatio-temporel

global de la vidéo, et qui seront présentées au paragraphe 2.2.1.2) sont très rarement uti-

lisées directement pour la classification. En effet, ceci est dû à trois raisons principales :

(i) Le nombre de points d’intérêts détectés est généralement très élevé, et avec une forte

redondance, (ii) ce nombre ainsi que la taille des images varient d’une séquence à l’autre,

ce qui conduit à des vecteurs de description de tailles variables, alors que les classifieurs

que nous décrirons dans le chapitre 3 ne gèrent que des vecteurs de caractéristiques de

tailles fixes par instant de la séquence, et (iii) il n’existe pas d’ordre défini sur les points

détectés permettant de les mettre directement dans un vecteur.

Afin de remédier à ces problèmes, plusieurs solutions ont été proposées dans l’état

de l’art, dont la plus courante est celle des sacs de mots [SM86]. Concrètement, une

fois les points d’intérêts extraits, un dictionnaire de “mots” spatio-temporels est gé-

néré en appliquant un algorithme de partitionnement (typiquement l’algorithme des

k-moyennes) sur les vecteurs de description. Le choix du nombre de partitions (c’est à

dire la taille du dictionnaire) est crucial vu qu’il est directement lié au niveau de quanti-
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Figure 2.5 – Illustration des caractéristiques globales pour la classification vidéo : (a) -
Images clés (b) - MEIs (c) - MHIs. Figure extraite de [WRB10].

fication de l’information, et donc aux performances de la classification. Ensuite, chaque

séquence vidéo est représentée par un histogramme décrivant la fréquence d’apparition

de chaque mot spatio-temporel dans la vidéo. Cette approche a été testée avec succès en

combinaison avec chacun des points d’intérêts spatio-temporels décrits précédemment

[SLC04, DRCB05, NWFF08, WTVG08, SDNFF08] pour des problématiques de reconnais-

sance d’actions humaines.

Dans le paragraphe suivant, nous allons nous intéresser à d’autres approches

(dites “globales”) qui, contrairement aux points d’intérêts, décrivent le contenu spatio-

temporel global de la vidéo.

2.2.1.2 Caractéristiques globales

Hormis les approches locales basées sur les points d’intérêts, d’autres méthodes pro-

posent des caractéristiques qui encodent les images dans leur globalité. Souvent, le

principe utilisé pour ce dernier cas est de générer une image (appelée aussi “carte”)

qui représente le contenu de la séquence vidéo, et de se baser sur cette image pour la

classification. Deux catégories d’approches basées sur ce principe ont été proposées dans

la littérature :

Les images clés : Cette méthode a été introduite par Carlsson et Sullivan [CS01]. L’idée

est de sélectionner l’une des images de la vidéo pour représenter toute la séquence,

et de se comparer à cette image pour déterminer la classe d’une séquence vidéo

donnée (cf. Figure 2.5-(a)). Ce principe a été étendu par la suite par Schindler et

Van Gool [SVG08] pour sélectionner plusieurs images clés au lieu d’une seule.

Néanmoins, ces approches basées sur la sélection d’une ou de plusieurs images

clés n’exploitent pas l’information de mouvement, et ont des performances assez

faibles en terme de classification.

Les images d’énergie et d’historique du mouvement : Respectivement MEI (pour Mo-
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tion Energy Images) et MHI (pour Motion History Images) ont été introduites par

Bobick et Davis [BD96, BD01]. Les MEIs sont des cartes binaires qui encodent les

emplacements du mouvement (cf. Figure 2.5-(b)). Les MHIs sont quand à elles

des images en niveau de gris qui représentent l’historique du mouvement durant

l’action (cf. Figure 2.5-(c)). Les MEIs et les MHIs sont calculées en accumulant les

images de différence sur un certain nombre d’instants consécutifs. Les auteurs as-

socient à ces images un vecteur de description basé sur les moments de Hu et les

moments de Zernike [BD96, BD01]. D’autres travaux ont utilisé des descripteurs

différents pour les MEIs et les MHIs. A titre d’exemple, nous pouvons citer les

travaux de Lv et Nevatia [LN07] qui utilisent des descripteurs de forme. A noter

aussi que le principe des MHIs a été étendu par Weinland et al. dans [WRB06] au

cas des multi-caméras, dans lequel une silhouette 3D qui représente l’historique

volumétrique du mouvement remplace l’image MHI.

Toutes ces caractéristiques globales présentent plusieurs points positifs. Tout

d’abord, elles sont moins coûteuses que les approches locales. Ensuite, elles permettent

de décrire la forme globale de l’objet/de l’action, ce qui représente un réel avantage par

rapport aux approches locales qui nécessitent de modéliser les relations spatiales/spatio-

temporelles entre les points (ce qui s’avère compliqué et peu robuste aux différentes

variations). Les approches globales permettent aussi de tirer profit de certaines informa-

tions géométriques comme les silhouettes des personnes, la forme...

Néanmoins, le principal point faible de ces approches est leur manque de robus-

tesse vis-à-vis des occultations, des zooms et des bruits, vu qu’elles ne disposent pas

d’informations sur les différentes parties de la scène qu’elles modélisent. De plus, elles

nécessitent généralement certains pré-traitements (soustraction de fond, suivi d’objets...)

qui sont souvent plus complexes que la classification.

Après avoir passé en revue les caractéristiques locales et globales les plus utilisées

dans l’état de l’art de la reconnaissance d’actions humaines, nous allons nous intéresser

dans la sous-section suivante à un autre sous-domaine de la classification vidéo, à savoir

celui de la reconnaissance d’expressions faciales.

2.2.2 Reconnaissance d’expressions faciales

Plusieurs types de caractéristiques ont été présentés dans la littérature pour la recon-

naissance d’expressions faciales. Elles peuvent être regroupées en deux catégories selon

qu’elles décrivent l’apparence ou bien la géométrie du visage. Nous allons présenter les

approches les plus populaires pour chacune de ces catégories dans ce qui suit.
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2.2.2.1 Caractéristiques d’apparence

Les motifs binaires locaux : Un motif binaire local (LBP pour Local Binary Pattern) est

un opérateur non-paramétrique qui décrit la structure spatiale locale d’une image.

Cet opérateur a été initialement introduit par Ojala et al. et a démontré un fort

pouvoir discriminant pour la classification d’images de textures [OPH96]. Depuis,

les LBPs ont été appliqués dans plusieurs domaines notamment en indexation

d’images [HS03], en détection d’objets [HP06], en imagerie médicale [OLFM07] ou

encore en télédétection [LSF05]. Mais leur importante robustesse aux variations

d’illumination les rendent particulièrement adaptés à l’analyse des visages.

Considérons un pixel donné (x, y) d’une iamge I, à qui est associé un voisinage

circulaire Ω (x, y, R) centré en (x, y) et de rayon R. Le motif binaire local en (x, y)

par rapport au voisinage Ω (x, y, R) est alors exprimé par :

LBPR (x, y) = ∑
(x′ ,y′)i∈Ω

2i · χ
(
x, y, x′, y′

)
(2.6)

où χ est la fonction binaire de Heaviside, définie par :

χ
(
x, y, x′, y′

)
=

 0 si I (x, y) ≺ I
(
x′, y′

)
1 si I (x, y) ≥ I

(
x′, y′

) (2.7)

Pour chaque pixel de l’image d’entrée, le code LBP (calculé par l’équation 2.6)

encode des informations sur la distribution des motifs locaux (contours, zones

planes/pics d’intensité, ...) sur le voisinage de ce pixel. Un histogramme de fré-

quence de ces codes LBP est généralement généré afin de caractériser l’image

entière. Pour le cas des visages, vu que les relations spatiales entre les motifs

locaux sont particulièrement importantes, les histogrammes ne sont pas calculés

sur l’image entière mais sur des patchs, permettant ainsi d’encoder aussi bien le

contenu des motifs que leurs emplacements. Le vecteur de description correspon-

dant à l’image complète est obtenu simplement en concaténant les descripteurs

des différents patchs (cf. Figure 2.6).

Cette représentation a été largement utilisée en analyse de visages, notamment

pour la reconnaissance de personnes [AHP04, HPA04], mais aussi la reconnais-

sance d’expressions : Par exemple dans [FHP04], Feng et al. utilisent des carac-

téristiques LBP combinées à une optimisation linéaire pour classer 7 expressions

faciales à partir d’images fixes. La même approche a été utilisée dans [SGM05]
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Figure 2.6 – Illustration de la génération du descripteur LBP global d’une image par
concaténation des histogrammes LBP correspondant à chacun des patchs.

avec un classifieur SVM. D’autres travaux en reconnaissance d’expressions faciales

ont proposé de ne pas calculer les caractéristiques LBPs directement sur les images

en niveau de gris, mais sur des transformées telles que l’image du gradient dans

[LFCY06] ou encore la transformée en ondelettes dans [HZZH06].

Plusieurs travaux plus récents se sont intéressés au cas de la vidéo. L’approche la

plus simple a été proposée par Shan et al. [SGM09], dans laquelle les caractéris-

tiques LBPs sont calculés sur une seule image de la vidéo. Valstar et al. [VJM+
11]

ont proposé de calculer ces caractéristiques sur toutes les images de la vidéo, de

les classer une à une avec un classifieur SVM, et d’utiliser un système de vote pour

attribuer le label final. D’autres travaux ont proposé d’adapter l’opérateur aux si-

gnaux 2D + t. Par exemple dans [ZP07], Zhao et Pietikainen ont proposé les LBPs

volumiques (VLBP), qui permettent de capturer les textures dynamiques dans un

voisinage 3D sphérique autour d’un pixel donné. les séquences vidéos sont alors

décrites de la même manière que pour les LBPs classiques, mais en remplaçant les

patchs 2D par des blocs spatio-temporels 3D.

Les filtres de Gabor : Un filtre de Gabor est un filtre linéaire dont la réponse impul-

sionnelle est une sinusoïde modulée par une gaussienne. Nous avons déjà évoqué

les filtres de Gabor 1D au cours du paragraphe 2.2.1.1, puisque le détecteur de

points d’intérêts spatio-temporel introduit par Dollar et al. [DRCB05] utilise ces

filtres dans le domaine temporel. Le cas 2D quant à lui a été introduit par J. G.

Daugman dans [Dau85], et a été depuis utilisé dans plusieurs applications telles

que la biométrie [LW99], l’indexation d’images [WJKB00, ZWIL00] ou encore la re-

connaissance de caractères [CSB01]. Mais ces filtres ont connu un essor particulier

avec les travaux de Lyons et al. en analyse de visages, et plus particulièrement en
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Figure 2.7 – Exemples de réponses d’un banc de filtres de Gabor 2D (avec trois valeurs
d’orientations et longueurs d’ondes différentes), appliqué à deux images d’expressions
faciales. Figure extraite de [LAKG98].

reconnaissance d’expressions faciales [LAKG98]. A noter que les travaux de Hubel

et Wiesel [HW62] ont démontré l’existence d’une ressemblance entre les filtres de

Gabor et ceux utilisés dans le cortex visuel des mammifères.

La réponse d’un banc de filtre de Gabor 2D s’exprime en chaque pixel (x, y) par :

Gj (x, y) =
1

2πσxσy
· exp

[
−1

2

(
x′2

σ2
x
+

y′2

σ2
x

)]
· exp

[
j
2πx′

λ

]
(2.8)

où σx et σy sont les écarts types le long des deux directions horizontale et verticale,

λ est la longueur d’onde (en pixels) du filtre, et [x′ y′] est un vecteur défini par : x′

y′

 =

 cos (θ) sin (θ)

−sin (θ) cos (θ)

 x

y

 (2.9)

où θ est l’orientation du filtre. Souvent, un banc de filtres “classique” comporte

8 orientations et 5 longueurs d’ondes [FL03]. La Figure 2.7 montre quelques

exemples de résultats obtenus en appliquant un banc de filtres de Gabor 2D à

des images d’expressions faciales. Le vecteur de caractéristiques utilisé pour la

classification est obtenu en deux étapes : (i) En représentant chacune des images

de réponse par un vecteur en concaténant les lignes, puis (ii) en concaténant les

différents vecteurs obtenus pour obtenir un vecteur de description qui est généra-

lement de très grande dimension. A noter que d’autres travaux plus récents pro-

posent de réduire la dimension de ce vecteur en calculant l’image de la réponse
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moyenne [LL08]. Une fois ces vecteurs de caractéristiques calculés, un modèle de

classification est entrainé à attribuer un label à l’image ou à la vidéo (cf. chapitre

3). Plusieurs modèles ont été utilisés dans la littérature pour la reconnaissance

d’expressions faciales, parmi lesquels nous citons les K plus proches voisins dans

[LAKG98, LL08], les SVMs dans [BLB+
02, LBL07, WBR+

11], ou encore l’optimisa-

tion linéaire dans [GD05].

Autres caractéristiques d’apparence : Les motifs locaux binaires et les filtres de Gabor

(présentés précédemment) sont les caractéristiques d’apparence les plus utilisées

de l’état de l’art pour la reconnaissance d’expressions faciales dans les images et

les vidéos [PB07]. Cependant, d’autres travaux se basent sur d’autres caractéris-

tiques. Par exemple, dans [WO06] Whitehill et Omlin proposent de remplacer les

filtres de Gabor par des ondelettes de Haar. D’autres approches proposent d’uti-

liser des caractéristiques initialement introduites pour la reconnaissance d’actions

humaines, et de les appliquer au cas des expressions faciales. Par exemple dans

[VPP04], Valstar et al. calculent les images d’historique du mouvement (MHI) de

Bobick et Davis [BD96, BD01] (présentées au paragraphe 2.2.1.2) combinés à un

classifieur par K plus proches voisins. Une approche similaire a été présentée par

Essa et Pentland dans [EP97], mais qui se base sur les MEIs. Les performances

restent néanmoins inférieures à celles obtenues par les approches basées sur les

LBPs et les filtres de Gabor.

2.2.2.2 Caractéristiques géométriques

Par opposition aux caractéristiques d’apparence, qui se basent sur l’analyse des textures

des visages (ainsi que leurs mouvements) pour décrire les expressions faciales, une autre

catégorie de caractéristiques, dites géométriques, localisent des points saillants du vi-

sage et décrivent les relations spatiales et/ou spatio-temporelles qui existent entre eux.

Contrairement aux points saillants décrits dans le paragraphe 2.2.1.1, ceux-ci ne corres-

pondent pas à des maximas d’une fonction réponse mais à des points caractéristiques du

visage comme les coins des yeux, des sourcils, de la bouche et du nez (un exemple est

illustré sur la Figure 2.8). L’intérêt des caractéristiques géométriques vient du fait que

les positions relatives de ces parties du visage, ainsi que leurs mouvements, sont très

caractéristiques des expressions faciales.

Plusieurs techniques ont ainsi été présentées pour détecter ces points d’intérêts sur

les visages. Les plus connues (et les plus utilisées) sont les “modèles actifs d’apparen-

ce” (AAM pour Active Appearence Models), introduits par Cootes et al. dans [CET01]. Le
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Figure 2.8 – Illustration des caractéristiques géométriques issues du détecteur de points
saillants de Vukadinovic et Pantic [VP05]. Figure extraite de [VP05].

principe des AAMs est de générer, par apprentissage à partir d’exemples, un modèle sta-

tistique caractérisant l’apparence des visages, et d’effectuer une mise en correspondance

entre ce modèle et l’image à traiter afin d’en extraire les points d’intérêt.

D’autres détecteurs ont été introduits par la suite parmi lesquels nous citons celui

de Viola et Jones [VJ01] (qui se base sur des caractéristiques pseudo-Haar construites à

partir des sorties des ondelettes de Haar), celui de Duffner et Garcia [DG05] (basé sur

un modèle neuronal à convolutions), celui de Vukadinovic et Pantic [VP05] (illustré sur

la Figure 2.8, et basé sur une analyse statistique des sorties des filtres de Gabor), celui

de Chang et al. [CHFT06] (qui se base sur une analyse des contours), ou encore celui de

Kotsia et Pitas [KP07] (basé sur un modèle dit “filaire”, wire-frame en anglais).

Une fois ces points d’intérêts détectés, leurs localisations sont utilisées pour former

les vecteurs de caractéristiques. La représentation la plus simple (et la moins utilisée)

consiste à coder directement dans un vecteur les positions relatives de ces points par

rapport à un repère donné, et de normaliser les valeurs ainsi obtenues par rapport à la

taille de l’image. Cette approche a été notamment utilisée dans [VP05] et dans [Fas06],

mais a démontré des performances limitées en terme de classification. La plupart des

travaux représentent plutôt les expressions faciales par des vecteurs de déplacement

de ces points d’intérêts détectés, afin de décrire les mouvements locaux des différentes

parties du visages lors d’une expression donnée. L’estimation de ces vecteurs de dépla-

cement est effectuée par des algorithmes de suivi plus ou moins complexes : DeCarlo

et Metaxas [DM96] ont présenté un algorithme de suivi basé sur une modélisation de

la forme du visage (les contours) et une mise en correspondance des points détectés.

Des travaux plus récents [TKC01, GBTG02, CRA+
04] ont ensuite proposé d’utiliser l’al-

gorithme d’estimation du flot optique de Lucas et Kanade [LK81] afin de calculer les

valeurs du déplacement correspondant aux points d’intérêts. Plus récemment, et afin

de remédier à certaines limitations liées à l’estimation du flot optique (notamment la
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sensibilité au bruit, aux changements d’illuminations ainsi qu’aux occultations), plu-

sieurs travaux ont utilisé des algorithmes de suivi plus sophistiqués basés sur les filtres

de Kalman [ZJ05, GJ05] ou encore les filtres particulaires [PP05, VP06], afin de suivre

l’évolution dans le temps des points détectés.

Enfin, notons que certains travaux (par exemple ceux de Pantic et Patras [PP05], ou

encore ceux de Lucey et al. [LAC07]) ont étudié la possibilité d’utiliser conjointement

ces caractéristiques géométriques avec des caractéristiques d’apparence, et ont démon-

tré que ces caractéristiques “hybrides” obtenaient des meilleures performances qu’en

utilisant chacune d’entre elles séparément.

2.2.3 Classification de séquences vidéo de sport

Les vidéos de sport représentent un type de contenus particulièrement intéressant à

traiter de part les enjeux commerciaux qui y sont liés. Plusieurs travaux se sont ainsi

intéressés à la classification automatique de séquences vidéo de sport, dans le cadre

d’applications très variées comme les résumés automatiques, l’indexation, ou encore la

structuration de flux vidéo.

Nous allons nous intéresser dans cette partie uniquement aux approches qui se

basent sur des caractéristiques visuelles. Il est important de noter toutefois qu’il existe

des approches qui utilisent d’autres informations (surtout l’audio et les textes) pour la

classification de vidéos de sport, souvent en complément des informations visuelles. Par

exemple, pour le cas des textes, Babaguchi et al. [BKK02] proposent d’extraire des mots

clés à partir des sous-titres présents sur des vidéos de football américain, et d’utiliser

cette information afin d’affiner la classification basée sur des caractéristiques visuelles.

Pour les approches utilisant le signal audio, nous pouvons citer les travaux de Tjon-

dronegoro et al. [TCP04], qui proposent de détecter, à l’aide de caractéristiques audio

bas-niveau, les instants de la vidéo où l’arbitre siffle. Les auteurs proposent de combiner

cette information supplémentaire avec des caractéristiques visuelles afin d’affiner la clas-

sification des segments vidéo en “phases de jeu” et “pause”. Cette approche a été validée

sur plusieurs sports différents (football, basketball, rugby, natation, ...) et une améliora-

tion considérable des performances de la classification a été constatée. Leonardi et al.

[LMP04] proposent quant à eux d’exploiter des caractéristiques audio similaires afin de

réduire le nombre de fausses alarmes dans une application de détection de buts dans

des vidéos de football. Des approches similaires, mais se basant sur des caractéristiques

haut-niveau (les coefficients cepstraux pour des vidéos de baseball dans [RGA00], ou

encore la densité spectrale de puissance pour des vidéos de tennis dans [DKRD03]) ont
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aussi été introduites.

Nous allons présenter dans ce qui suit les principaux travaux sur l’extraction des

caractéristiques visuelles pour la classification de séquences de sport. Contrairement au

cas des actions humaines et des expressions faciales, il n’existe pas pour ce type de

contenus de méthodologie dominante ou de caractéristiques populaires sur lesquelles

se sont basés plusieurs travaux (comme les points d’intérêts spatio-temporels pour la

reconnaissance d’actions ou encore les LBP pour les expressions faciales). Nous avons

néanmoins identifié deux types d’approches : (i) Celles qui visent à extraire des infor-

mations de bas-niveau sémantique (cf. paragraphe 2.2.3.1), et (ii) celles qui qui visent à

extraire des informations plus haut-niveau (cf. paragraphe 2.2.3.2).

2.2.3.1 Caractéristiques pour la classification de bas-niveau sémantique

Cette première catégorie de travaux a pour but principal de structurer les vidéos et

non d’en extraire des informations sémantiquement riches. La plupart de ces travaux

se basent sur des primitives visuelles bas niveau. Par exemple, dans [ZC01], les auteurs

utilisent seulement la couleur pour structurer des vidéos de tennis et de baseball en

détectant des évènements de type “service” pour le tennis et le “lancer” pour le base-

ball. Dans [XXC+
01], Xu et al. proposent une méthode de classification des vidéos de

football qui se base sur une pré-classification de chaque image selon son angle de prise

de vue (vue globale, zoom ou gros plan). Cette pré-classification est faite en analysant la

couleur dominante de chaque image. Un système de vote est ensuite utilisé pour classer

les séquences en deux catégories : “Phase de jeu” et ”pause”. Xie et al. [XXC+
04] ont

ensuite apporté une amélioration à cette méthode en utilisant les HMMs (cf. chapitre 3)

pour modéliser les transitions entre les différents angles de vue, ce qui a permis d’amé-

liorer les résultats par rapport à [XXC+
01]. D’autres travaux ont présenté des approches

similaires pour la classification des séquences en “phase de jeu” et “pause” en se basant

sur l’angle de prise de vue. Par exemple dans [ETM03], Ekin et al. proposent de rajouter

d’autres informations sur la durée minimale d’une phase de jeu ou encore l’écart moyen

entre deux phases de jeu consécutives.

Quelques autres travaux ont essayé de proposer des classifications plus fines. Par

exemple dans [ABCDB02], Assfalg et al. proposent de classer les séquences en trois ca-

tégories : “Vue du terrain”, “vue du joueur” ou “vue du public”. Les caractéristiques

utilisées par les auteurs sont : (i) Des histogrammes d’intensité des contours, et (ii) des

histogrammes de longueur et orientation des segments (cf. Figure 2.9). Ces caractéris-

tiques sont extraites à partir de l’image clé de chaque séquence. Cette technique a été
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Figure 2.9 – Caractéristiques utilisées par Assfalg et al. dans [ABCDB02]. Figure extraite
de [ABCDB02].

appliquée à 10 sports différents (individuels et collectifs) et donne des résultats satisfai-

sants malgré la simplicité des caractéristiques utilisées.

Notons que la plupart des travaux cités précédemment ne font pas intervenir le

mouvement. Une autre famille de travaux, s’intéresse à l’analyse des trajectoires et le

suivi d’objets pour extraire des informations statistiques sur le jeu. Par exemple dans

[PJC98] pour le tennis et [Gue02] pour le baseball, les auteurs se basent sur le suivi des

mouvements des joueurs et de la balle pour extraire des informations sur les principales

zones du terrain occupées par le jeu, ou encore le joueur le plus mobile.

2.2.3.2 Caractéristiques pour la classification de haut-niveau sémantique

Ce que nous pouvons conclure des travaux cités dans le paragraphe précédent c’est

que l’utilisation de caractéristiques visuelles de “bas niveau” seules ne permet pas d’ex-

traire des informations sémantiquement riches comme les actions ou les évènements.

Des approches plus sophistiquées ont ainsi été introduites. La plupart d’entre-elles font

intervenir des informations a priori sur le sport étudié, et des connaissances du do-

maine. Par exemple dans [GLC95], Gong et al. utilisent un modèle du terrain ainsi que

la position des joueurs et celle de la balle pour classer les séquences vidéos de foot-

ball (plus précisément les images clés de chaque séquence) en 15 catégories différentes

sémantiquement très riches. Une approche similaire a été aussi introduite dans [MI00]

pour les vidéos de tennis et qui intègre, en plus d’un modèle du court, un modèle des

lignes et du filet. Dans [TLD+
05], Tong et al. proposent une méthode de classification

dans laquelle des primitives visuelles bas-niveau (texture, couleur, mouvement, ...) sont

combinés à des informations a priori, telles que les relations spatiales entre le terrain,

les joueurs et le public. Les auteurs évaluent l’apport de ces informations a priori et
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Figure 2.10 – Caractéristiques utilisées par Ballan et al. dans [BBBS09] pour la classi-
fication de vidéos de football. Chaque vidéo est représentée par une séquence d’histo-
gramme de mots visuels. Figure extraite de [BBBS09].

montrent qu’ils améliorent considérablement les performances de la classification. Dans

[ZVK00], Zhou et al. proposent d’utiliser les vecteurs de déplacement estimés par l’al-

gorithme de compression MPEG-1, et de les combiner à des caractéristiques visuelles de

contours et de couleur dominante. Ces caractéristiques sont calculées sur l’image clé de

chaque séquence et sont ensuite combinées à un arbre de décision intégrant des règles

définies par l’utilisateur (et donc des informations a priori). Ce modèle a été évalué sur

une base de vidéos de basketball comprenant 9 classes sémantiquement riches. Une ap-

proche similaire a été présentée dans [TSKR00] avec un arbre de décision différent, et

pour une autre base de basketball.

A noter toutefois que quelques approches essaient d’extraire des informations de

haut niveau sémantique en se basant uniquement sur le contenu sans faire intervenir des

informations a priori. Par exemple, dans [NPZ02], Ngo et al. utilisent des histogrammes

de couleur et de mouvement calculés sur des courtes séquences (correspondant à des

plans) pour regrouper ceux qui ont des descripteurs bas-niveau similaires. Cette mé-

thode a été testée sur des vidéos de basketball et les résultats sont peu satisfaisant. Plus

récemment, Ballan et al. [BBBS09] ont proposé une autre approche basée sur les sacs de

mots visuels. Les auteurs représentent une séquence vidéo par une séquence d’histo-

grammes de mots visuels, ces derniers étants extraits par un clustering k-moyennes sur

un ensemble de descripteurs SIFT calculés sur les images de toutes les vidéos (cf. Figure

2.10). Ces séquences d’histogrammes sont ensuite utilisés pour entraîner un classifieur

SVM avec un noyau adapté à la classification de séquences. Les expérimentations ont

été effectuées sur une base de 100 vidéos de football comprenant 4 classes et le taux de

classification obtenu est de 73, 25% (nous étudierons plus en détails cette approche dans

le chapitre 4).
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2.3 Modèles d’apprentissage automatique de caractéristiques

Après avoir passé en revue les différentes caractéristiques manuelles utilisées pour cha-

cun des sous-domaines de la classification de séquences vidéo, et après avoir constaté

que les caractéristiques les plus populaires varient d’un domaine à un autre, nous al-

lons nous intéresser dans la section suivante à une autre catégorie de caractéristiques,

qui se distinguent de celles présentées précédemment par le fait qu’elles sont générées

sans aucune connaissance à priori du domaine, mais par apprentissage automatique à

partir d’exemples. Nous allons dans un premier temps présenter un bref état de l’art sur

les modèles d’apprentissage de caractéristiques, pour des problématiques autres que la

classification vidéo. Nous nous intéresserons ensuite à quelques modèles d’apprentis-

sage pour lesquels l’application au cas de la vidéo a été étudiée.

2.3.1 État de l’art

Les modèles d’apprentissage de caractéristiques peuvent être regroupés en deux catégo-

ries : (i) Ceux qui sont entraînés de manière supervisée, c’est à dire qui apprennent des

caractéristiques discriminantes entre les classes en faisant intervenir les labels lors de

la phase d’apprentissage, et (ii) ceux qui sont entraînés de manière non supervisée, en

apprenant une représentation décrivant les structures sous-jacentes des données, sans

faire intervenir les classes, et donc sans chercher à délimiter leurs frontières. Pour cette

dernière catégorie, une phase de classification (supervisée) suit généralement la phase

d’apprentissage (non supervisé), en se basant sur la représentation apprise.

Plusieurs modèles d’apprentissage supervisé de caractéristiques ont ainsi été propo-

sés dans la littérature. Nous aborderons plus en détail lors de la sous-section 2.3.3 une

catégorie d’approches d’apprentissage supervisé très populaire, à savoir les modèles

neuronaux. Mais plusieurs autres travaux se sont aussi intéressés à cette problématique.

Par exemple, Goldberger et al. [GRHS04] ont présenté une approche, appelée NCA (pour

Neighborhood Components Analysis), qui permet d’apprendre une transformation linéaire

entre l’espace de représentation des données d’entrée et un espace de caractéristiques

de dimension plus faible, en préservant les composantes voisines caractérisant chacune

des classes. L’espace de caractéristiques est construit de manière à maximiser les per-

formances en terme de classification d’une recherche des k plus proches voisins (k-ppv)

selon une mesure de distance donnée. Une approche similaire a ensuite été présentée

par Sugiyama [Sug07], qui se base sur l’analyse discriminante de Fisher, et qui est adap-

tée aux données multi-modales. Salakhutdinov et Hinton [SH07a] ont aussi introduit

une variante de la NCA, dans laquelle la transformation apprise est non linéaire, ce qui
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permet à la classification k-ppv d’être encore plus discriminante. Une approche simi-

laire, appelée DrLIM (pour Dimensionality Reduction by Learning an Invariant Mapping)

a été introduite par Hadsell et al. [HCL06], dont l’objectif est de minimiser la variance

intra-classe et de maximiser la variance inter-classes des caractéristiques apprises. La

transformation apprise est non linéaire, mais aussi invariante aux translations et aux

changements d’illumination pour une problématique de reconnaissance d’objets dans

les images.

Une deuxième catégorie de travaux se sont intéressés à l’apprentissage des caractéris-

tiques, mais de manière non supervisée. Nous pouvons citer dans ce sens des exemples

de modèles très populaires tels que l’analyse en composantes principales [Jol86], le clus-

tering par k-moyennes ou encore la mise à l’échelle multi-dimensionnelle [CC94], qui

ont été largement utilisés pour différentes problématiques.

Une autre famille de modèles d’apprentissage non supervisé des caractéristiques est

basée sur une décomposition hiérarchique des parties apprises à partir des données

d’entrée. L’apprentissage se fait couche par couche, les couches supplémentaires étant

construites en combinant les couches précédentes (voir [FBL09] pour un exemple en

reconnaissance d’objets).

D’autres approches proposent de projeter les données d’entrée dans un espace de

représentation, puis de les reconstruire à partir des coordonnées de la projection, en

minimisant l’erreur de reconstruction. Ces coordonnées (appelées généralement code)

sont ensuite utilisées comme caractéristiques. Plusieurs approches basées sur ce prin-

cipe ont été proposées dans la littérature, parmi lesquelles nous pouvons citer les auto-

encodeurs neuronaux [RHW86] (pour lesquels la taille du code est faible), et les diffé-

rentes variantes de codeurs parcimonieux [OF97, LS99, AEB05, RPCL06, RHBL07] (pour

lesquelles les codes sont de grande dimension, mais avec une majorité de valeurs nulles).

A noter que les machines de Boltzmann restreintes [Smo86, Hin02], que nous allons pré-

senter plus en détails dans la sous-section 2.3.2, se basent aussi sur ce schéma d’auto-

encodage.

Nous allons nous intéresser dans ce qui suit aux modèles d’apprentissage qui ont

été utilisés afin d’apprendre des caractéristiques spatio-temporelles pour des probléma-

tiques de classification vidéo. Nous allons présenter dans les sous-sections 2.3.2 et 2.3.3

deux modèles parmi les plus populaires de l’état de l’art, et dont l’extension au cas de la

vidéo a été étudiée dans la littérature. Nous allons ensuite aborder dans la sous-section

2.3.4 quelques autres approches.
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Figure 2.11 – (a) - Machine de Boltzmann restreinte [Smo86] (b) - Machine de Boltzmann
restreinte temporelle [SH07b].

2.3.2 Machines de Boltzmann restreintes

Les machines de Boltzmann restreintes (RBM pour Restricted Boltzmann Machines) sont

des réseaux de neurones stochastiques génératifs qui ont été introduits par P. Smolensky

[Smo86], puis popularisés plus récemment par les travaux de G. E. Hinton qui a pro-

posé un algorithme d’apprentissage rapide [Hin02], ainsi qu’une version multi-couches

appelée DBN (pour Deep Belief Network) [HOT06, HS06].

Nous allons dans un premier temps nous intéresser aux fondements théoriques et

architecturaux des RBMs standards de P. Smolensky [Smo86], puis à quelques variantes

utilisées pour la classification vidéo.

Un modèle RBM standard se compose d’un ensemble de neurones connectés entre-

eux (que nous appellerons unités). Chaque unité fournit une décision en tenant compte

de l’apport des autres unités. La Figure 2.11-(a) illustre l’architecture standard des

RBMs : Une couche d’unités dites visibles (illustrées par des ronds blancs) connectée

à une couche d’unités cachées (illustrées par des ronds gris). Les unités cachées four-

nissent des décisions binaires, alors que les unités visibles peuvent avoir des valeurs

réelles. Les unités sont reliées par des connexions pondérées, dont les paramètres sont

calculés durant l’apprentissage. A noter qu’il n’y a pas de connexions reliant les unités

cachées (ou visibles) entre-elles. Cette restriction est d’ailleurs à l’origine du nom des

RBMs, par rapport aux machines de Boltzmann standards (c’est à dire non restreintes),

pour lesquelles toutes les connexions sont autorisées.

Si nous notons par vi l’état d’activation de l’unité visible i, et par cj celui de l’unité

cachée j, les RBMs assignent une probabilité pour chaque configuration jointe des unités
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visibles v et des unités cachées c :

P (v, c) =
exp [−E (v, c)]

Z
(2.10)

où E (v, c) est une fonction d’énergie (qui sera définie ci-après), et Z est une constante

de normalisation appelée fonction de partition. A noter que cette dernière est analogue à

celle utilisée pour les champs conditionnels aléatoires cachés (cf. section 3.2 du chapitre

3), et plus généralement pour les champs de Markov aléatoires (Markov Random Fields -

MRF en anglais). En particulier, un RBM peut être considéré comme un cas particulier

d’un MRF ayant une structure graphique et une fonction d’énergie spécifiques.

Le terme d’énergie E (v, c) présent dans l’équation 2.10 est défini par :

E (v, c) = −∑
i,j

wijvicj −∑
i

aivi −∑
j

bjcj (2.11)

où wij est le poids qui pondère la connexion entre i et j, ai est le biais de l’unité i et

bj est celui de l’unité j.

Ce modèle est souvent entraîné par l’algorithme de divergence contrastive de Hin-

ton et al. [Hin02], qui se base sur un schéma d’auto-encodage, et qui vise à minimiser

la fonction d’énergie exprimée par l’équation 2.11. Concrètement, et sans rentrer dans

les détails, la mise à jour d’un poids wij donné est exprimée, pour chaque exemple

d’apprentissage, par :

∆wij = ε ·
[〈

vicj
〉

données −
〈
vicj
〉

reconstruction

]
(2.12)

où ε est le taux d’apprentissage (learning rate en agnlais), et :

- Le terme
〈
vicj
〉

données désigne la fréquence avec laquelle l’unité visible i et l’unité

cachée j sont activées mutuellement, quand le réseau est stimulé (au niveau de la

couche visible) avec les données d’apprentissage. Les états d’activation des unités

cachées sont dans ce cas obtenus par :

P(cj = 1|v) = σ

(
aj + ∑

i
wijvi

)
(2.13)

où σ est une fonction sigmoïde.

- Le terme
〈
vicj
〉

reconstruction désigne la fréquence avec laquelle l’unité visible i et

l’unité cachée j sont activées mutuellement, quand le réseau est stimulé (au niveau

des couches cachées) avec des données reconstruites. Celles-ci étant obtenues en
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Figure 2.12 – Illustration de quelques caractéristiques apprises automatiquement par
le modèle basé sur les RBMs présenté par Taylor et al. [TFLB10], appliqué à deux ac-
tions différentes. La première caractéristique (les deux premières lignes) semble encoder
les parties du corps en mouvement, et la deuxième (les deux dernières lignes) semble
segmenter le personnage et le fond. Figure extraite de [TFLB10].

calculant la probabilité conditionnelle :

P(vi = 1|c) = σ

(
bi + ∑

j
wijcj

)
(2.14)

A noter que l’équation 2.14 est valable pour le cas binaire, et qu’une équation si-

milaire, faisant intervenir une fonction Gaussienne, existe pour le cas des données

réelles.

Cette procédure est ainsi répétée pour tous les exemples d’apprentissage, jusqu’à

la convergence, c’est à dire quand l’erreur de reconstruction est inférieure à un certain

seuil.

L’utilisation des RBMs pour le traitement vidéo n’a été étudiée que récemment avec

les travaux de Sutskever et Hinton [SH07b]. Les auteurs ont proposé un modèle RBM

temporel (appelé tRBM, pour Temporal RBM), qui consiste simplement en un RBM clas-

sique dans lequel l’information temporelle relative aux instants passés est incorporée

en tant que biais supplémentaire (cf. Figure 2.11-(b)). Les auteurs ont proposé deux

algorithmes d’apprentissage correspondant respectivement aux versions standards et

multi-couches des tRBMs. Ces deux modèles ont été entrainés à générer des séquences

vidéos à partir d’exemples synthétiques simples.

Un modèle similaire a aussi été introduit par Taylor et al. [THR07] qui utilise des

valeurs réelles (et non binaires) pour les unités visibles, ce qui permet de modéliser des

mouvements plus complexes telles que les actions humaines. Néanmoins, ces modèles

(qui ont été conçus à l’origine pour traiter des mouvements acquis par des capteurs)

n’ont pas été utilisés pour la classification, et opèrent sur des images de taille réduite,
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représentées ligne par ligne sous forme de vecteurs. Plus récemment, Lee et al. [LGRN09]

ont proposé un modèle convolutionnel basé sur les RBMs, qui permet (à travers le par-

tage des poids) d’opérer sur des images de taille normale sans pour autant augmenter le

nombre de paramètres et la complexité du modèle. Cette approche a été ensuite étendue

au cas spatio-temporel par Taylor et al. [TFLB10] qui ont proposé un modèle similaire,

mais qui opèrent sur des paires d’images successives d’une vidéo. Les auteurs ont évalué

ce modèle pour une application de reconnaissance d’actions humaines, et démontrent

que, d’une part, les résultats obtenus sont au niveau de l’état de l’art, et d’autre part,

que les caractéristiques extraites par apprentissage (illustrées sur la Figure 2.12) sont

visuellement pertinentes.

2.3.3 Réseaux de neurones à convolutions

Nous allons nous intéresser dans cette sous-section aux modèles neuronaux à convo-

lutions. Nous allons commencer par rappeler les fondements des Perceptrons multi-

couches. Nous nous intéresserons ensuite aux modèles neuronaux à convolutions 2D,

ainsi qu’à leur extension au cas de la vidéo.

2.3.3.1 Perceptrons multi-couches

Nous allons dans ce paragraphe nous intéresser au réseau de neurones le plus utilisé

dans l’état de l’art, à savoir le Perceptron [Ros57], et plus précisément sa version multi-

couches [RHW86]. A noter toutefois qu’il existe d’autres types de réseaux de neurones

(par exemple les réseaux RBF [BL88], les réseaux de Kohonen [Koh88] ou encore les

réseaux de Hopfield [Hop82]) que nous n’allons pas aborder ici. Nous suggérons au

lecteur intéressé de se référer aux ouvrages de S. Haykin [Hay99] et de C. Bishop [Bis06].

Un Perceptron multi-couches (MLP pour Multi-Layer Perceptron) peut être vu comme

un ensemble d’unités de traitement, appelés noeuds ou neurones, reliées entre elles par

des connections pondérées. Les poids de ces connections étant les paramètres du mo-

dèle. Ces neurones et ces connections sont organisés en couches : (i) La première couche

est appelée couche d’entrée, (ii) la dernière est appelée couche de sortie et (iii) la ou les

couches du milieu sont appelées couches cachées (voir la Figure 2.13). Les neurones de ces

couches cachées, ainsi que ceux de la couche de sortie appliquent deux traitements : (i)

Une combinaison linaire de leurs entrées (dont les poids sont des paramètres du réseau),

suivie par (ii) une fonction non-linéaire appelée fonction d’activation. Les deux fonctions

les plus courantes sont la tangente hyperbolique et la fonction sigmoïde. Dans ce qui suit,
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Figure 2.13 – Exemple d’un Perceptron multi-couches avec une couche d’entrée, deux
couches cachées et une couche de sortie.

σi (x) désignera la fonction d’activation correspondant à un neurone i.

Si nous considérons un Perceptron multi-couches avec N neurones d’entrée, activés

par un vecteur d’entrée x (de taille N), et par w0,1
ij le poids correspondant à la connexion

entre le neurone i de la couche 0 et le neurone j de la couche 1, la sortie a1
j de chacun

des neurones de la première couche cachée sera exprimée par :

a1
j = σj

(
b1

j +
N

∑
i=1

w0,1
ij xi

)
(2.15)

où σj est la fonction d’activation décrite précédemment, et b1
j est un paramètre sup-

plémentaire appelé biais, qui peut être considéré comme le poids d’une entrée constante

égale à 1, et dont le rôle est de rajouter un degré de liberté supplémentaire en agissant

sur la position de la frontière de décision (pour plus de détails, se référer à [Ros57]).

Ce même processus exprimé par l’équation 2.15 peut être répété pour les autres

couches (cachées ou celle de sortie) : Chaque sortie d’une couche l joue le rôle d’entrée

pour la couche suivante l + 1. Ainsi, nous pouvons généraliser l’équation 2.15 à toutes

les couches suivantes (y compris la couche de sortie) comme suit :

al+1
j = σj

(
bl+1

j +
L

∑
i=1

wl,l+1
ij al

i

)
(2.16)

où L est le nombre de neurones de la couche l.

Les Perceptrons multi-couches sont généralement utilisés pour des problématiques

de classification supervisée. Ceci implique l’existence d’un ensemble de paires d’entrées-

sorties (appelé base d’apprentissage) liés par une certaine relation, que le réseau va “ap-
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prendre” en ajustant ses paramètres. L’apprentissage est effectué avec l’algorithme de

rétro-propagation du gradient [RHW86].

Cet algorithme contient deux étapes : (i) La “propagation avant” (forward pass), du-

rant laquelle des sorties du réseau sont calculées à partir des entrées (comme décrit

précédemment), et (ii) Une “propagation arrière” (backward pass) durant laquelle les dé-

rivées partielles d’une certaine fonction de coût E (généralement l’erreur quadratique

moyenne entre la sortie prédite et la sortie souhaitée) par rapport aux paramètres du

réseau sont rétro-propagés. Enfin, les poids du réseau sont mis-à-jour en fonction de

cette dérivée partielle :

∆wij = −ε
∂E

∂wij
(2.17)

où ε est le taux d’apprentissage (learning rate en anglais), et où les poids wl,l+1
ij sont

notés wij pour simplifier. Nous n’allons pas aborder ici la manière avec laquelle est

explicitée la dérivée partielle ∂E
∂wij

pour chacune des couches. Nous invitons le lecteur

intéressé à se référer à l’article de Rumelhart et al. [RHW86].

Une version modifiée de l’équation 2.17 a été introduite par Plaut et al. [PNH86],

afin d’accélérer la convergence de la rétro-propagation en prenant en compte les mises

à jour précédentes. Ceci est fait en rajoutant un second terme appelé momentum :

∆wij (n) = −ε
∂E

∂wij
(n) + α · ∆wij (n− 1) (2.18)

où α est un coefficient de pondération compris entre 0 et 1, et l’indice n désigne les

itérations.

Le processus décrit précédemment est répété pendant plusieurs itérations (appe-

lées epochs en anglais) jusqu’à la convergence (c’est-à-dire quand l’erreur quadratique

moyenne devient quasi-nulle). Le réseau retenu comme étant le plus performant est

celui ayant obtenu l’erreur quadratique moyenne la plus faible sur une base indépen-

dante de la base d’apprentissage, appelée base de validation. Ce procédé, consistant à

arrêter l’apprentissage lorsque l’erreur quadratique moyenne sur la base de validation

augmente, s’appelle “arrêt prématuré” (early stopping).

2.3.3.2 Réseaux de neurones à convolutions 2D

Les réseaux de neurones à convolutions (qui seront désignés ci-après par ConvNets, pour

Convolutional Neural Networks) peuvent être vus comme des réseaux de neurones MLPs

particulièrement adaptés au traitement des signaux 2D. Ces réseaux ont été inspirés

par les travaux de Hubel et Wiesel sur le cortex visuel chez les mammifères [HW62],
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notamment au niveau de leur architecture ainsi que certaines de leur propriétés comme

le partage des poids (cf. ci-après). Les premiers ConvNets datent des années 1980 avec les

travaux sur le Necognitron de K. Fukushima [Fuk80], mais c’est dans les années 1990 que

ces réseaux seront popularisés avec les travaux de Y. Le Cun et al. sur la reconnaissance

de caractères [LBD+
90]. Les auteurs ont proposé une série de réseaux ConvNets, baptisés

LeNet (de 1 à 5), qui se basent sur trois idées architecturales clés :

- Des champs récepteurs locaux associés à des convolutions qui permettent de dé-

tecter des caractéristiques élémentaires sur l’image, formant ainsi une carte de

caractéristiques.

- Un principe appelé partage des poids, qui consiste à apprendre les mêmes para-

mètres (ou poids) d’une convolution (et par conséquence extraire les mêmes ca-

ractéristiques) pour toutes les positions sur l’image. Ce principe représente l’idée

clé des ConvNets, puisqu’il permet de réduire considérablement la complexité en

diminuant le nombre de paramètres à apprendre, et d’avoir ainsi des architectures

multi-couches qui opèrent sur des entrées de grande dimension tout en étant de

taille réaliste (ce qui n’était pas réalisable avec les MLPs). De plus, le partage des

poids permet d’améliorer les performances en terme de généralisation du réseau,

et d’être cohérent avec les études faites sur le cortex visuel [HW62].

- Des opérations de sous-échantillonnage qui permettent de réduire la sensibilité

aux translations, ainsi que de réduire le coût du traitement.

Les réseaux LeNet consistent en une succession de couches qui comportent des cartes

de caractéristiques et des cartes de sous-échantillonnage (cf. Figure 2.14). Nous allons

nous intéresser à l’architecture du réseau ConvNet le plus populaire de l’état de l’art,

à savoir le réseau LeNet-5 [LBBH98] (qui est illustré sur la Figure 2.14), mais sachez

toutefois que le nombre de couches, celui des cartes ainsi que leurs dimensions sont des

paramètres architecturaux qui varient d’une problématique à une autre.

L’architecture illustrée sur la Figure 2.14 correspond à un réseau de neurones qui

comporte 7 couches cachées, en plus d’une couche d’entrée. Ces couches cachées

peuvent être classées en deux catégories : (i) Les 4 premières couches sont des cartes

2D (de caractéristiques ou de sous-échantillonnage), et (ii) les 3 dernières sont des neu-

rones “classiques” (similaires à celles d’un MLP), où chaque neurone est connecté à tous

les neurones de la couche précédente. Sur la Figure 2.14, les cartes de caractéristiques

sont représentées en gris et notées Ci, les cartes de sous-échantillonnage sont représen-

tées en bleu et notées Si, et les neurones sont représentés par des ronds blancs et notés
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Figure 2.14 – Architecture du réseau de neurones à convolutions LeNet-5 [LBBH98] :
Les cartes de caractéristiques sont représentés en gris et notés par des Ci, les cartes de
sous-échantillonnage sont représentés en bleu et notés par des Si, et les neurones sont
représentés par des ronds blancs et notés par des Ni. Figure extraite de [LBBH98].

Ni. Les couches Ci opèrent sur leurs entrées des convolutions 2D dont les noyaux sont

les poids à apprendre, et alimentent les couches suivantes comme pour un MLP clas-

sique. Les couches Si appliquent un moyennage spatial (généralement de facteur 2) sur

leur entrées, puis multiplient le résultat par un poids. La succession de ces deux types

de couches (la partie C1, S1, C2 et S2 sur la Figure 2.14) sert à extraire les informations

saillantes à partir de l’image d’entrée, et à les encoder dans un vecteur au niveau de N1.

Les 3 dernières couches sont un MLP classique (cf. chapitre précédent) qui sert quant à

lui à classer les données encodées. L’objectif est de construire automatiquement, à partir

de l’image brute en entrée, une représentation de plus en plus haut-niveau de couche

en couche. On parle alors d’apprentissage “profond” (deep learning - en anglais).

Le modèle est entraîné par une rétro-propagation avec momentum (cf. équation 2.18),

qui tient en compte des particularités architecturales des ConvNets par rapport aux MLPs

(partage de poids, cartes, ...). Nous présenterons plus en détail lors du chapitre 5 les

équations de la mise à jour des poids pour chacun de ces composants architecturaux

(afin d’introduire leur extension au cas 3D). Nous invitons néanmoins le lecteur intéressé

par une description détaillée de l’algorithme d’apprentissage des ConvNets 2D à se
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référer à l’article de LeCun et al. [LBBH98], ainsi qu’au manuscrit de thèse de S. Duffner

[Duf07].

Les ConvNets 2D ont été appliqués avec succès à plusieurs problématiques de traite-

ment d’images. A titre d’exemples, nous pouvons citer la reconnaissance de caractères

[LBD+
90, LBBH98, SG07, EGS11], l’analyse de visages [GD04, DG05, OCM07, NTF09],

le suivi de gestes [NP95], la vision robotique [LMB+
06], la détection de texte [DG08a],

ou encore la détection de logos TV [DG06]. De plus, plusieurs solutions commerciales

sont basées sur des ConvNets 2D, comme le système proposé par Google pour la détec-

tion de visages dans les images StreetView de l’application Google Earth [FCA+
09], ou

encore un OCR proposé par Microsoft Research [CPS06]. Pour un état de l’art complet

des applications des ConvNets 2D en vision par ordinateur, le lecteur intéressé pourra se

référer à l’article de Y. Le Cun et al. [LKF10].

Pour toutes ces applications, les ConvNets 2D ont très souvent démontré leur supé-

riorité par rapport à d’autres caractéristiques, extraites manuellement ou par apprentis-

sage. Ces bons résultats ont donc motivé l’étude de l’extension de ces modèles à d’autres

types de signaux. Le paragraphe suivant présente succinctement quelques travaux qui

ont proposé d’étendre ces modèles au cas 2D + t (signal vidéo).

2.3.3.3 Extension au cas de la vidéo

Nous allons nous intéresser dans ce paragraphe aux quelques travaux qui traitent de

réseaux à convolutions 2D + t, comme une extension du cas 2D. A noter toutefois qu’il

existe d’autres travaux (que nous n’allons pas présenter dans ce paragraphe) qui ap-

pliquent des modèles neuronaux à convolutions 2D à des signaux spatio-temporels,

généralement en opérant sur les images successives de la vidéo une à une. A titre

d’exemples, nous citons les travaux de Ning et al. sur le phénotypage automatique des

embryons en développement à partir de vidéos [NDL+
05], ou encore ceux de Fan et al.

sur le suivi de personnes dans une application de vidéo-surveillance [FXWG10].

L’extension des ConvNets 2D au cas 3D est un domaine encore ouvert. Quelques

travaux s’y sont intéressés, surtout pour la problématique de la reconnaissance d’ac-

tions humaines. Dans [KLY07], Kim et al. proposent un modèle neuronal hybride qui

comporte deux modules : (i) Un ConvNet 3D pour l’apprentissage des caractéristiques

spatio-temporelles, combiné à (ii) un réseau de neurones à logique floue [Sim91] pour

la classification. Le ConvNet 3D proposé par Kim et al., illustré sur la Figure 2.15, a une

architecture multi-couches avec des convolutions et des sous-échantillonnages tridimen-

sionnels. Ce modèle n’est pas entraîné avec les données brutes en niveau de gris, mais
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Figure 2.15 – Modèle ConvNet 3D proposé par Kim et al. dans [KLY07]. Figure extraite
de [KLY07].

avec des volumes spatio-temporels (spatio-temporal Volume - STV en anglais [YS05]) ob-

tenus en projetant les contours extérieurs du personnage en mouvement dans le plan

de chaque image. L’architecture proposée prend en entrée des volumes 3D de taille

fixe 20× 20× 20 (c’est à dire que le label attribué à une vidéo est calculé en se basant

sur 20 instants), et produit en sortie des cartes de caractéristiques spatio-temporelles de

taille 5× 5× 5 chacune, qui sont concaténées ligne par ligne pour former un vecteur de

description utilisé pour la classification.

Plus récemment, Ji et al. [JXYY10]) ont proposé un modèle ConvNet 3D qui n’est pas

hybride, et dont l’architecture ressemble beaucoup à celle du ConvNet 2D LeNet-5 de

Y. Le Cun, mais avec des convolutions et des sous-échantillonnages 3D. Tout comme

le modèle de Kim et al. [KLY07], cette approche n’opère pas sur les données brutes,

mais sur une combinaison de plusieurs signaux (gradients, flot optique, ...) calculés

manuellement à partir de la vidéo. Le deuxième point de ressemblance avec le modèle de

Kim et al. [KLY07] est le fait que la classification se base sur quelques images uniquement

de la vidéo (typiquement, 9 images dans [JXYY10]). L’attribution du label à la séquence

entière s’effectue par un système de vote. Cette approche a été évaluée sur deux bases

standards d’actions humaines et les résultats obtenus sont satisfaisants (cf. chapitre 7).

Enfin, il est à noter que certains travaux s’inspirent dans leur esprit et leur architec-

ture des modèles ConvNets sans pour autant en faire partie. A tire d’exemple, nous ci-

tons les travaux de Jhuang et al. [JSWP07] qui proposent une architecture multi-couches

avec une succession de cartes de caractéristiques et de sous-échantillonnages similaires

à celles des ConvNets, mais avec quelques différences : La première c’est que les convo-

lutions sont remplacées par des filtres de Gabor 3D, et les cartes de caractéristiques sont

donc calculées manuellement et non par apprentissage. De ce fait, les caractéristiques
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de bas et moyen niveau extraites par ce modèle sont conçues manuellement, et l’ap-

prentissage n’intervient que dans les dernières couches (MLP pour la classification). Le

sous-échantillonnage quant à lui s’effectue non pas en moyennant les entrées mais en

gardant la valeur maximale sur un voisinage donné (un procédé appelé Max Pooling).

2.3.4 Autres modèles

D’autres approches pour l’apprentissage automatique de caractéristiques spatio-

temporelles ont été présentées dans la littérature. Dans [CO09], Cadieu et Olshausen ont

proposé un modèle probabiliste à deux couches qui est capable de modéliser des mou-

vements complexes. La première couche sépare le signal spatio-temporel en une partie

statique (l’amplitude), et une partie dynamique (la phase, qui représente le mouvement).

La seconde couche est ensuite entraînée à modéliser les dépendances temporelles entre

les variables de phases, et ainsi à caractériser le mouvement.

Dean et al. [DWC09] ont proposé d’appliquer de manière récursive l’algorithme de

codage parcimonieux introduit par Lee et al. [LBRN07] pour l’étendre au cas spatio-

temporel. Le modèle opère sur des patchs 3D extraits autour de points d’intérêts. Bien

que la détection de ces points soit manuelle, les vecteurs de description sont quand à

eux générés par apprentissage.

Enfin, une approche plus récente, présentée par Le et al. [LZYN11], a étudié l’exten-

sion de l’analyse en sous-espaces indépendants pour l’apprentissage non supervisé de

caractéristiques à partir de séquences vidéo. Le modèle présenté s’inspire aussi de cer-

taines caractéristiques architecturales des ConvNets (comme l’architecture multi-couches,

ainsi que les convolutions) et obtient de très bons résultats sur quatre bases standards

de la reconnaissance d’actions humaines (cf. chapitre 7).

2.4 Conclusion

Nous nous sommes intéressés dans ce chapitre aux caractéristiques visuelles utilisées

dans l’état de l’art pour la classification de séquences vidéo. Nous avons dans un premier

temps présenté une première catégorie de caractéristiques dont le point commun est le

fait qu’elles soient conçues manuellement (c’est à dire reposant sur des connaissances

a priori du signal d’entrée) et donc dépendantes de la problématique étudiée. Nous

avons donc dressé un bref état de l’art des caractéristiques les plus utilisées dans trois

domaines différents : La reconnaissance d’actions humaines, la reconnaissance d’expres-

sions faciales et la classification de vidéos de sport. Ce qui ressort de cet état de l’art est

que les caractéristiques manuelles les plus utilisées diffèrent d’un domaine d’application
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à un autre (typiquement la reconnaissance d’actions humaines et celle des expressions

faciales), et même pour un même domaine (par exemple pour le cas des vidéos de sport,

où les caractéristiques dépendent du sport étudié, du niveau sémantiques des classes,

...). Ces caractéristiques extraites manuellement semblent donc très peu génériques.

Nous nous sommes donc intéressés dans un second temps à une deuxième catégorie

d’approches qui génèrent des caractéristiques par apprentissage à partir d’exemples, et

qui sont donc plus génériques. Nous avons mis l’accent sur les réseaux de neurones

à convolutions (vues leurs excellentes performances pour le cas des signaux 2D) ainsi

que leur extension au cas 3D. Nous avons ainsi constaté que ces modèles ont été très

peu appliqués à la classification vidéo, et que les quelques travaux qui s’y sont inté-

ressés soit n’exploitent pas l’information temporelle [NDL+
05], soit n’opèrent pas sur

des données brutes mais pré-traitées avec des opérations manuelles, souvent complexes

[KLY07, JXYY10]. De plus, pour ces travaux, la classification est souvent faite sur des

sous-séquences de courte durée, et avec un système de vote pour attribuer un label à

la séquence complète. Or, il semble intéressant de prendre en compte les dépendances

temporelles qui peuvent exister dans une séquence vidéo lors de la classification. Nous

allons proposer dans les chapitres 5 et 6 deux modèles basés sur les réseaux de neurones

à convolutions (entraînés respectivement de manière supervisée et non supervisée) dont

le but est de remédier à ces limitations.

Au delà des caractéristiques utilisées, l’autre point clé de toute méthode de classifi-

cation vidéo est le choix du classifieur de séquences. Nous allons nous intéresser dans

le chapitre suivant à différents modèles de classification de séquences parmi les plus

populaires de l’état de l’art.
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3.1 Introduction

La classification automatique de séquences est un sous-domaine très important de l’ap-

prentissage automatique, notamment de part les enjeux applicatifs qui y sont liés. En

effet, de nombreuses applications en traitement audio et vidéo, en indexation multimé-

dia, en reconnaissance de formes, et en traitement des langues, mais aussi dans d’autres

domaines tels que la biologie ou la finance font intervenir des données sous forme de

séquences, c’est à dire une suite ordonnée d’informations qui peuvent être des nombres,

des symboles, ou encore des vecteurs. Cette dernière catégorie est celle qui nous inté-

resse dans le cadre de cette thèse. En effet, nous avons vu lors du chapitre précédent que

pour le cas de la vidéo, la classification est généralement précédée d’une étape d’extrac-

tion de caractéristiques (manuellement ou par apprentissage) de manière à représenter

43
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la vidéo par une séquence de vecteurs. Par conséquent, et sauf mention du contraire,

les modèles de classification de séquences étudiés dans ce chapitre auront comme en-

trées des séquences de longueurs variables de vecteurs à valeurs réelles, et auront pour

objectif d’y associer des labels (un par séquence).

Les modèles de classification de séquences que nous allons aborder dans ce cha-

pitre sont entraînés de manière supervisée, c’est à dire qu’ils se basent sur des exemples

d’apprentissage labellisés manuellement par un expert (ce processus s’appelle l’anno-

tation) pour modéliser une certaine relation entre les séquences de vecteurs et les la-

bels/étiquettes. Le but est par la suite de pouvoir estimer les labels d’autres séquences

qui ne sont pas dans la base d’apprentissage (on parle alors de pouvoir de “généralisa-

tion” du modèle de classification). À noter toutefois qu’il existe dans la littérature des

modèles de classification de séquences qui sont entraînés de manière non supervisée

(c’est à dire en utilisant des données non-étiquetées) ou encore semi-supervisée (c’est

à dire en utilisant à la fois des données étiquetées et non-étiquetées), mais que nous

n’allons pas aborder dans ce chapitre.

Ce chapitre présente, de manière succincte, les fondements théoriques de quelques

modèles de classification de séquences parmi les plus utilisés dans l’état de l’art. L’ob-

jectif est de fournir un point de départ pour une étude comparative entre ces différents

modèles, qui sera présentée ultérieurement lors du chapitre 4.

Nous allons nous intéresser tout d’abord dans la section 3.2 aux modèles graphiques

probabilistes, et plus particulièrement aux champs aléatoires conditionnels (Conditional

Random Fields - CRF en anglais) [LMP01] et aux champs aléatoires conditionnels cachés

(Hidden Conditional Random Fields - HCRF en anglais) [QWM+
07]. La section 3.3 présen-

tera ensuite les machines à vecteurs de support [Vap98] ainsi que leur adaptation au cas

de la classification de séquences. Enfin, nous aborderons dans la section 3.4 les réseaux

de neurones récurrents, et plus particulièrement les réseaux dits à longue mémoire à

court terme [HS97].

3.2 Modèles graphiques probabilistes pour la classification de

séquences

De nombreuses problématiques en traitement automatique des données, et plus particu-

lièrement en classification, peuvent être modélisées de manière probabiliste : C’est à dire

en définissant un certain nombre de variables aléatoires, et en cherchant les meilleures

réalisations de ces variables, selon un certain critère. Ceci est fait généralement via la

maximisation (ou la minimisation, selon les cas) d’une fonction objectif globale, qui as-
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socie une probabilité ou une énergie à chaque réalisation de l’ensemble des variables.

Or en pratique, l’estimation de ces probabilités (dites conjointes) reste très com-

plexe (voir non faisable) en l’absence de toutes contraintes. Ceci est dû notamment au

fait que, sans contraintes, les variables aléatoires concernées peuvent toutes être inter-

dépendantes, aussi bien directement que conditionnellement. Une solution à ce pro-

blème consiste alors à imposer des contraintes sur ces dépendances conditionnelles, en

autorisant que certaines variables soient indépendantes conditionnellement (et non di-

rectement) d’autres variables, ce qui permet de factoriser la probabilité conjointe (men-

tionnée précédemment) en un produit de facteurs, faisant intervenir chacun un faible

nombre de variables.

Les modèles graphiques probabilistes sont une famille de modèles qui présentent

une solution pratique pour gérer ces indépendances conditionnelles. Ils permettent en

effet de les modéliser simplement sous forme d’un graphe, dans lequel les sommets

représentent les variables. Plusieurs modèles graphiques probabilistes ont ainsi été pro-

posé, dont quelques uns adaptés au traitement des données séquentielles. L’exemple le

plus connu dans cette catégorie sont les modèles de Markov cachés (HMM pour Hidden

Markov Models).

Les fondements théoriques des modèles HMMs remontent au milieu des années

1960 / début des années 1970 et aux travaux de Baum et al. [BP66, BE67, Bau72]. Mais

ces modèles n’ont été popularisés que dans les années 1980 avec les travaux de Bahl

et al. [BJM83], de Poritz et al. [Por88] et surtout ceux de Rabiner et al. [Rab89] sur

la reconnaissance de la parole. Sans rentrer dans les détails, les HMMs peuvent être

vus comme un ensemble d’états qui transitent entre-eux et qui ne sont pas visibles

directement (d’où l’emploi du terme “caché”) mais à travers des observations. L’une

des idées clés est de supposer que chaque variable à un instant t est indépendante

conditionnellement de toutes les variables aux instants inférieurs ou égaux à (t− 2),

sachant son état caché à l’instant (t− 1). Cette contrainte s’appelle la Markovianité (qui

est à l’origine du nom des HMMs). Concrètement, si nous notons par X l’ensemble des

variables aléatoires relatives aux observations, et par Y celles relatives aux étiquettes des

états cachés, et si nous notons par x et y les réalisations de ces variables, la Markovianité

stipule que :

P (yt| (y1, . . . , yt−1)) = P (yt|yt−1) (3.1)

où la notation P(x) est utilisée ici pour désigner P(X = x) pour simplifier, et où

l’indice temporel t caractérise l’état à cet instant d’une variable ou d’une réalisation

données. Dans la suite, nous utilisons également une notation connue désignant les
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variables aléatoires par des symboles majuscules et leurs réalisations par des symboles

minuscules.

Cette contrainte de Markovianité permet de maîtriser la complexité et de mettre

au point des algorithmes d’inférence efficaces. Cette propriété représente d’ailleurs le

principal point fort des modèles HMMs, qui ont ainsi été largement appliqués à des

problématiques de classification de séquences, surtout dans le cas des signaux audio

(un état de l’art complet peut être consulté dans [HAH01]), mais aussi pour la vidéo

[BW98, PJZ01, ZGPBM05, CYC08, XG08, NDA09]. Ces modèles souffrent néanmoins de

nombreuses limitations, que nous allons détailler dans la sous-section suivante.

3.2.1 Champs aléatoires conditionnels

Les modèles CRFs ont été introduit par Lafferty et al. [LMP01], afin de remédier à cer-

taines limitations des HMMs. En effet, la première de ces limitations est qu’ils font partie

d’une catégorie de modèles dits “génératifs”, c’est à dire qui capturent le processus par

lequel les observations sont générées. Ils sont définis par opposition aux modèles dits

“discriminatifs”, qui modélisent directement l’inférence des variables cachées à partir

des observations, sans disposer d’informations sur le processus génération de ces der-

nières. Cela se traduit mathématiquement par le fait que les modèles génératifs four-

nissent un modèle probabiliste complet de toutes les variables, alors que les modèles

discriminatifs ne modélisent que la probabilité de la (ou des) variable(s) cible(s) condi-

tionnellement aux observations. Or même si les modèles génératifs sont en général plus

adaptés quand il s’agit de caractériser des relations de dépendances complexes, ils sont

moins performants en terme de classification, si nous ne disposons pas d’information

sur le processus de génération des observations [LMP01]. Il faut cependant noter qu’il

est impossible de parler d’une supériorité générale d’une famille de modèles par rap-

port à l’autre, la différence de performance dépend en pratique de l’application [Jor02].

A noter également que certains travaux ont proposé des modèles HMMs discriminants,

mais dont les performances en classification restent inférieures aux autres modèles de

cette catégorie [DA09].

Par ailleurs, au delà de la contrainte de Markovianité mentionnée précédemment

(cf. équation 3.1), les modèles HMMs imposent une autre contrainte forte sur les obser-

vations, qui sont conditionnellement indépendantes sachant leurs variables cachées. En

effet, si nous reprenons les notations de l’équation 3.1, cette propriété d’indépendance

conditionnelle des observations se traduit par :

P (xt|x, y) = P (xt|yt) (3.2)
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Figure 3.1 – Graphes de dépendances correspondant au : (a) - Modèle HMM [Rab89]
(graphe modélisant la probabilité conjointe) (b) - Modèle CRF [LMP01] (graphe modéli-
sant la probabilité conditionnelle).

Les observations dépendent donc juste de “leurs” états cachés, et non des autres états

cachés ou observations. Cette hypothèse est nécessaire pour rendre l’apprentissage des

paramètres des HMMs faisable, mais est très contraignante et très souvent non valide

en pratique.

Les modèles CRFs apportent des solutions à ces deux limitations. En effet : (i) Ce sont

des modèles discriminatifs, et leurs paramètres ne sont donc pas utilisés pour modéliser

les observations, les rendant ainsi particulièrement adaptés à la classification, et (ii) Ils

permettent de relâcher les indépendances conditionnelles des observations, ce qui offre

un réel avantage par rapport aux HMMs dans le sens où une observation peut être liée

à plusieurs variables cachées, et vice versa. Nous illustrons ce principe sur la Figure 3.1,

qui représente les graphes de dépendances des deux modèles. Nous pouvons observer

que, contrairement au graphe de dépendances des HMMs (cf. Figure 3.1-(a)), celui des

modèles CRFs (illustré sur la Figure 3.1-(b)) présente des arêtes supplémentaires reliant

les noeuds. Une autre différence réside dans le fait que ce dernier graphe est non orienté

(comme pour tous les champs de Markov aléatoires), contrairement à celui des HMMs

(qui sont des cas particuliers de réseaux Bayésiens).

L’inférence des variables cachées y à partir des variables observées x peut se faire en

maximisant la probabilité a posteriori P (y|x), qui s’exprime comme suit :

P (y|x) = 1
Z (x)

exp

(
∑
c,k

λc,k fk (yc, x)

)
(3.3)

où Z (x) est un terme de normalisation appelé fonction de partition, analogue à

celui présenté dans le chapitre 2 pour les modèles RBMs, fk sont des fonctions appelées
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“fonctions de caractéristiques”, et λc,k sont les paramètres associés à une clique c et à la

fonction fk. Une clique est un sous-graphe complet d’un graphe, et dans ce contexte les

cliques sont liées aux différents facteurs de la probabilité, c.à.d. aux différents termes de

la fonction d’énergie. L’ensemble des λc,k pour toutes les cliques et toutes les fonctions

de caractéristiques forment le vecteur θ des paramètres du modèle. Le jeu de paramètres

optimal θ∗ est celui qui maximise la probabilité exprimée dans l’équation 3.3 pour les N

données d’apprentissage. L’estimation se fait par maximum de vraisemblance, dans le

domaine logarithmique :

θ∗ = arg max
θ

ln (P (y|x, θ)) (3.4)

En considérant le fait que les N échantillons d’apprentissage sont indépendants, le

terme d’énergie de l’équation 3.4 peut être ré-écrit de manière à rendre la vraisemblance

convexe sur les paramètres θ, ce qui permet de trouver une solution globale en appli-

quant des algorithmes d’optimisation classiques tels que la descente de gradient ou les

méthodes Quasi-Newton.

Dans la sous-section suivante, nous allons nous intéresser à une extension des mo-

dèles CRFs, qui est adaptée au traitement des séquences complètes.

3.2.2 Champs aléatoires conditionnels cachés

Les HMMs et les CRFs partagent une faiblesse commune. Ils modélisent la distribution

d’une classe de séquences, permettant d’inférer la séquence d’états cachés à partir d’une

séquence d’observations. Dans un contexte de classification de séquences, où l’étiquette

désirée n’est pas associée à un état mais à une séquence complète, il s’avère nécessaire

d’apprendre un modèle HMM/CRF pour chaque classe de séquences et de choisir entre

les modèles lors de la classification.

Les modèles HCRFs ont été introduits en 2007 par Quattoni et al. dans [QWM+
07]

pour palier à ce problème. Ils peuvent être vus comme une extension des modèles CRFs,

dont la structure n’est pas restreinte à une chaîne, et dans laquelle une variable cachée

supplémentaire L, liée à toutes les autres variables cachées, modélise la classe de la

séquence entière. Ceci se traduit sur le graphe de dépendances par l’ajout d’un noeud

supplémentaire connecté à tous les noeuds cachés (cf. Figure 3.2).

Ces modèles ont été initialement présentés pour la reconnaissance d’objets dans les

images [QWM+
07]. Depuis, ils ont été largement utilisés dans différentes applications

de classification de séquences, aussi bien en traitement audio [GMAP05, SJ09, YDA09]

que vidéo (par exemple la reconnaissance d’actions dans [WM08, LJ08, ZG10, KS12], ou

encore la reconnaissance de gestes dans [WQM+
06]).
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Figure 3.2 – Graphe de dépendances d’un modèle HCRF [QWM+
07].

La formulation théorique des HCRFs est une extension de celle des CRFs, en prenant

en compte la variable supplémentaire L (et sa réalisation notée l). En particulier, la

probabilité a posteriori (cf. équation 3.3) s’exprime dans ce cas par :

P (y, l|x) = 1
Z (x)

exp

(
∑
c,k

λc,k fk (yc, lc, x)

)
(3.5)

où les notations sont les mêmes que celles de l’équation 3.3.

Comme pour le cas des CRFs, les paramètres optimaux θ∗ du modèle sont obtenus

par une maximisation dans le domaine logarithmique. En revanche, la fonction d’éner-

gie ne peut pas être ramenée à une forme convexe, et les solutions obtenues par les

méthodes d’optimisation classiques sont locales. Les auteurs montrent néanmoins que

les méthodes du gradient stochastique et du gradient conjugué aboutissent à une solu-

tion globale quand ils sont initialisés correctement [QWM+
07].

Les modèles HCRFs ont démontré leur supériorité aux modèles HMMs et/ou CRFs

pour de nombreuses applications [GMAP05, WQM+
06, SJ09, YDA09, ZG10]. Ils offrent

aussi un avantage pratique dans le sens où ils permettent de modéliser toutes les classes

des séquences par le même modèle, dans le cas de la classification de séquences entières

(ce qui n’est pas le cas pour les HMMs et les CRFs, pour lesquels il faut entraîner

un modèle par classe de séquences). Nous allons évaluer dans le chapitre 4 le pouvoir

discriminant de ce modèle dans le cadre d’une étude comparative par rapport à d’autres

modèles de classification de séquences (non probabilistes), qui seront présentés dans ce

qui suit.
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Figure 3.3 – Machines à vecteurs de support : Illustration de la classification binaire par
maximisation de la marge entre deux classes.

3.3 Machines à vecteurs de support adaptées à la classification

de séquences

3.3.1 Machines à vecteurs de support

Les machines à vecteurs de support (Support Vector Machines - SVM en anglais) sont une

famille de classifieurs supervisés qui ont été introduits dans les années 1990 par Vapnik

et al. [CV95, Vap98] et qui depuis sont devenus parmi les modèles les plus utilisés pour

la classification et la régression.

Les SVMs opèrent sur des données plongées dans un espace vectoriel, et le but

est de les catégoriser. L’idée clé est d’augmenter la dimension de la représentation de

ces données, et ensuite de calculer la surface de séparation entre les classes dans cet

espace de représentation (appelé “hyperplan”), partant du principe que les données sont

linéairement séparables dans cet espace de grande dimension (principe appelé “principe

de Cover” [Cov65]).

Dans leur version standard, les SVMs sont entrainés à séparer deux classes (classifi-

cation binaire) par une frontière de décision (appelée aussi “séparatrice”) définie comme

étant celle qui maximise la plus petite distance (ou “marge”) entre la frontière de déci-

sion et chacune des données d’apprentissage (cf. Figure 3.3).

Plusieurs approches ont été proposées pour étendre cette classification binaire au cas

multi-classes. La méthodologie dominante (et la plus efficace) consiste à décomposer la
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classification multi-classes en plusieurs classifications binaires [DK05]. Cela peut se faire

de deux manières différentes :

- La méthode “un contre tous” : Dans laquelle chaque classifieur binaire est entraîné

à distinguer entre l’une des classes et le reste des classes. Pendant la phase de test,

la classe choisie est celle correspondant à la sortie maximale.

- La méthode “un contre un” : Dans laquelle les classifieurs sont entraînés à dis-

tinguer entre des paires de classes. La décision finale pour la phase de test étant

obtenue par un système de vote.

Ainsi, tous les problèmes de classification SVM peuvent être reformulés comme un

ensemble de classifications binaires. La formulation théorique de cette classification bi-

naire est détaillée dans l’ouvrage de V. Vapnik [Vap98] que nous invitons le lecteur

intéressé à consulter. Nous allons nous intéresser ici aux notions fondamentales de cette

formulation.

Si nous disposons d’un ensemble de N vecteurs d’apprentissage (xi)i∈{1,··· ,N} de

même dimension, et si nous notons par φ la fonction qui permet de les projeter dans

l’espace de grande dimension décrit précédemment, le modèle SVM permet de calculer

une frontière de décision y (xi) exprimée par :

y (xi) = wT · φ (xi) + b (3.6)

où w et b sont respectivement les paramètres et les biais du modèle.

La maximisation de la marge correspondant à cette frontière de décision lors de

l’apprentissage s’effectue alors par une formulation duale, et fait intervenir un produit

scalaire
〈
φ (xi) , φ

(
xj
)〉

associé à l’espace de projection.

Or, le calcul explicite de ce produit scalaire est généralement coûteux en temps de

calcul et en ressources. Des fonctions particulières dites “fonctions noyaux” ont donc

été introduites afin de remédier à ce problème (pour cette raison, les SVMs font partie

d’une catégorie d’approches en apprentissage statistique dite “méthodes à noyaux”).

Ces fonctions permettent d’approximer le produit scalaire dans l’espace de projection

sans passer par le calcul explicite de
〈
φ (xi) , φ

(
xj
)〉

.

Plusieurs fonctions noyaux ont ainsi été présentées dans la littérature, les plus

connues étant les noyaux linéaires, les noyaux radiaux, les noyaux polynomiaux et les

noyaux Khi-carré χ2. Une étude comparative relativement récente entre ces différents

noyaux a été effectuée dans [ZMLS07].

Le point commun entre ces différentes fonctions noyaux est le fait que tous les
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vecteurs de leurs espaces d’entrée doivent avoir la même dimension. La classification

SVM n’est donc pas directement applicable à la classification de séquences. Plusieurs

approches ont été proposées dans la littérature afin d’adapter le modèle SVM à des

applications liées à la classification de séquences. Le paragraphe suivant présente les

différentes stratégies d’adaptation.

3.3.2 Stratégies d’adaptation des SVMs à la classification de séquences

Les différentes approches qui visent à adapter la classification SVM au cas des séquences

peuvent être classées en trois catégories :

Les représentations de taille fixe : Cette première catégorie d’approches consiste à re-

présenter les séquences de taille variable par des vecteurs de taille fixe, construisant

ainsi une représentation plus adaptée à la nature du classifieur SVM.

Ceci est fait soit en opérant sur des sous-séquences (de taille fixe) choisies pour

être représentatives du contenu de la séquence entière, soit en modifiant l’espace

de représentation des données. Dans ce dernier cas, le choix de ce “nouvel” espace

de représentation dépend de l’application, et est généralement lié à un type de

caractéristiques.

Par exemple, en classification de séquences audio, les coefficients cepstraux MFCC

(Mel-Frequency Cepstral Coefficients) sont combinés à différents traitements (un cri-

tère de distance euclidienne entre trames voisines dans [BK00] ou encore la di-

vision de chaque trame en un nombre fixe de sous-trames d’égale durée dans

[LSTI02]) afin de calculer un vecteur de description de taille fixe qui représente le

contenu le plus pertinent de la séquence.

Dans le cas des séquences vidéo, plusieurs approches ont été présentées, et qui

peuvent être regroupées en deux catégories : (i) Celles qui se basent sur le dé-

coupage en sous-séquences comme dans le cas audio [SO05], et (ii) celles qui se

basent sur les représentations par histogrammes (les sacs de mots [DRCB05], les

histogrammes de caractéristiques locales [SLC04],...).

Les modèles hybrides : L’idée dans cette catégorie d’approches est de combiner la

classification SVM avec d’autres classifieurs adaptés aux séquences. Plusieurs

exemples de ces classifieurs dits “hybrides” existent dans la littérature, parmi les-

quels nous citons la combinaison avec les modèles de Markov cachés (par exemple

dans le cas audio [GHP00] ou vidéo [BKJ+05]), ou encore avec les champs aléa-

toires conditionnels cachés dans [LLK10]. L’idée générale est d’utiliser les classi-
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fieurs adaptés aux séquences (HMM, HCRF ou autre) en amont afin, d’une part,

de générer des séquences de taille fixe, et d’autre part, d’incorporer au critère de

décision du SVM une certaine connaissance des entrées.

Les noyaux de séquences : Les deux familles d’approches décrites précédemment sont

très utilisées, mais présentent néanmoins plusieurs limitations : Pour la première

catégorie, la représentation des séquences par des vecteurs de taille fixe ne tient

pas compte de l’aspect temporel des données au cours de la classification. En ce qui

concerne les approches de la seconde catégorie, elles tiennent en général compte

de cet aspect temporel des données, mais nécessitent la mise en place de modèles

et de stratégies d’apprentissage complexes et coûteuses.

L’idée a été donc de proposer une troisième catégorie d’approches qui se base

sur l’adaptation des fonctions noyaux aux séquences de vecteurs. Ceci est en gé-

néral fait en remplaçant la distance euclidienne par une distance d’édition dans

la fonction de noyau, permettant ainsi de comparer des séquences de tailles dif-

férentes. Une distance d’édition entre deux séquences peut être définie par le

nombre d’opérations (insertions, suppressions, substitutions, ...) requises afin de

transformer l’une d’elle en l’autre. La plupart des travaux de la littérature uti-

lisent la distance de Needleman-Wunsch [NW70] puisque, d’une part, elle effectue

un alignement global entre les deux séquences, et d’autre part, représente aussi

une mesure de similarité. Il est à noter que ces noyaux de séquences ne repré-

sentent pas des fonctions noyaux valides (puisqu’elles ne vérifient pas l’une des

conditions nécessaires du théorème de Mercer [Mer09] qui caractérise ces fonc-

tions), mais elles ont néanmoins été validées empiriquement dans le cadre de plu-

sieurs applications parmi lesquelles nous pouvons citer la reconnaissance de texte

[LSST+
02, BHB02], la classification de séquences de protéines [LEC+

04], la recon-

naissance structurelle des formes [NB06], ou encore la classification de séquences

vidéo [MHV03, BBBS09, BBDBS10].

3.4 Réseaux de neurones récurrents à longue mémoire à court-

terme

Nous allons nous intéresser dans cette section à une variante des réseaux de neurones

récurrents particulièrement adaptées à la classification de séquences. Nous allons dans

un premier temps rappeler quelques notions autour des réseaux de neurones récurrents

classiques. Puis, nous allons présenter les réseaux de neurones récurrents dits à longue
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Figure 3.4 – Réseau de neurones récurrent avec une couche cachée : (a)- Réseau auto-
récurrent basique (b)- Réseau récurrent totalement connecté.

mémoire à court-terme.

3.4.1 Réseaux de neurones récurrents

Nous avons présenté lors du paragraphe 2.3.3.1 les Perceptrons multi-couches, qui re-

présentent une catégorie de modèles neuronaux dits “acycliques” (en anglais feedforward

neural network), c’est à dire dans lesquels les flux d’information ne se propagent que

dans un sens : De l’entrée du réseau vers sa sortie. Ces réseaux n’ont donc que des

connexions directes, qui ne forment pas de boucles. Si cette contrainte est relâchée, nous

obtenons les réseaux de neurones récurrents (RNN pour Recurrent Neural Networks). Plu-

sieurs modèles neuronaux récurrents ont ainsi été présentés dans la littérature, et l’état

de l’art sur les RNNs est très vaste (nous invitons le lecteur intéressé par un état de l’art

complet à se référer à l’ouvrage de Medsker et Jain [MJ10]).

La Figure 3.4-(a) illustre le réseau de neurones récurrent le plus basique, dont la

couche cachée est dite auto-récurrente (c’est à dire que chaque neurone de la couche

cachée possède une seule connexion récurrente reliant sa sortie à son entrée). La Figure

3.4-(b) présente quant à elle un exemple de réseau de neurones récurrent plus complexe

(dit totalement connecté), où tous les neurones de la couche cachée sont connectés entre-

eux.

Si nous considérons le réseau récurrent basique illustré sur la Figure 3.4-(a), les équa-

tions caractérisant la stimulation, à chaque instant, sont définies de la même manière que

pour le Perceptron multi-couches, en tenant compte en plus des connexions récurrentes

de la couche cachée. Le réseau prend en entrée, non plus des vecteurs x de taille N, mais
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des séquences de vecteurs x (t) de taille N chacun. En reprenant les même notations que

pour l’équation 2.16 présentée dans le chapitre 2, et en désignant par t l’indice temporel,

nous obtenons :

al+1
j (t) = σj

(
bl+1

j +
Ll

∑
i=1

wl,l+1
ij al

i (t) + wl+1,l+1
jj al+1

j (t− 1)

)
(3.7)

Pour le cas des réseaux totalement connectés (cf. Figure 3.4-(b)), cette équation

s’écrit :

al+1
j (t) = σj

(
bl+1

j +
Ll

∑
i=1

wl,l+1
ij al

i (t) +
Ll+1

∑
i=1

wl+1,l+1
ij al+1

i (t− 1)

)
(3.8)

Les équations 3.7 et 3.8 sont appliquées de manière récursive afin de calculer la sé-

quence d’activations correspondant à chaque neurone. L’apprentissage est effectué en

utilisant une version de l’algorithme de rétro-propagation du gradient adaptée aux en-

trées/sorties temporelles. Deux principaux algorithmes ont été proposés dans la litté-

rature : (i) La rétro-propagation dans le temps (BPTT pour backpropagation through time)

[WZ95] et (ii) l’apprentissage récurrent en temps réel (RTRL pour real time recuurrent

learning) [RF87]. L’algorithme BPTT est le plus utilisé dans l’état de l’art, et peut être

vu comme une extension de la rétro-propagation classique (utilisée pour les réseaux de

neurones acycliques), mais en tenant compte des connexions récurrentes (qui sont alors

considérées comme des entrées supplémentaires). Une présentation détaillée de ces deux

algorithmes peut être consultée dans l’ouvrage de Mandic et Chambers [MC01].

Plusieurs architectures récurrentes ont été définies dans l’état de l’art [Jor86, Elm90,

LWH90, Jae01], dont le principe commun est d’apprendre une correspondance entre des

séquences de vecteurs d’entrée, et des séquences de vecteurs désirés, en utilisant les

connections récurrentes qui permettent de se “rappeler” d’un certain nombre d’états

passés. Ainsi, à un instant t pour une séquence donnée, les RNNs font intervenir les

instants passés lors du calcul de l’état présent (cf. équations 3.7 et 3.8) : On parle alors

de contexte. Les capacités d’apprentissage de la tache souhaitée (typiquement la classi-

fication) seront donc directement dépendantes de la quantité d’information de contexte

disponible pour le réseau.

La Figure 3.5-(a) présente un réseau récurrent unidirectionnel classique comme ceux

décrits précédemment. Ce réseau peut être vu comme une succession de MLPs (un

réseau pour chaque instant), avec des entrées classiques, mais aussi les sorties de la

couche cachée du MLP correspondant à l’instant précédent. Ce principe est illustré sur

la Figure 3.5-(b) et est appelé vue éclatée (qui sert de base à la méthode d’apprentissage

BPTT évoquée précédemment).
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Figure 3.5 – (a)- Réseau récurrent unidirectionnel (b)- Réseau récurrent unidirectionnel
en vue éclatée (c) - Réseau récurrent bidirectionnel en vue éclatée.

L’un des moyens proposés dans la littérature pour augmenter la quantité d’informa-

tion de contexte est de permettre à un instant t l’accès aussi bien au futur qu’au passé.

En pratique, ceci est fait en utilisant deux couches cachées : Une pour chaque direc-

tion. On parle alors de réseau récurrent bidirectionnel [SP97] (par opposition au réseau

unidirectionnel présenté précédemment). La Figure 3.5-(c) représente la vue éclatée d’un

réseau récurrent bidirectionnel : Les réseaux MLPs successifs comptent deux couches

cachées (une pour chaque direction) qui sont connectées aux mêmes couches d’entrée et

de sortie. Ces deux couches permettent, en théorie, au réseau à chaque instant d’avoir

accès au contexte passé et futur d’une séquence donnée (tout se passe en fait comme si

la séquence était présentée au réseau dans deux directions opposées).

Au niveau de l’apprentissage, les réseaux récurrents bidirectionnels sont entrainés

de la même manière que les réseaux unidirectionnels, en tenant compte des sens de

propagation différents pour les deux couches cachées. Plus de détails concernant les

réseaux récurrents bidirectionnels peuvent être consultés dans [SP97].
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3.4.2 Réseaux récurrents à longue mémoire à court terme

Comme évoqué dans le paragraphe précédent, l’intérêt majeur des RNNs est leur capa-

cité à utiliser l’information contextuelle lors de l’apprentissage. Toutefois, même si en

théorie cette propriété les rend particulièrement adaptés au traitement des séquences, en

pratique les RNNs “classiques” sont incapables de traiter des séquences faisant interve-

nir des écarts temporels supérieurs à 10 instants entre les entrées et les sorties désirées

correspondantes .

En effet, plusieurs travaux [Hoc91, BSF94] ont démontré que l’influence d’une en-

trée donnée sur les couches cachées (et donc sur les sorties du réseau) augmente ou se

dissipe de manière exponentielle au fur et à mesure qu’elle passe par les connections

récurrentes. Ceci est dû au fait que l’erreur locale à un instant t rétro-propagée dans

le temps (pour les algorithmes d’apprentissage BPTT et RTRL) s’exprime de manière

récursive en fonction des erreurs rétro-propagées aux instants passés. Ce problème est

connu sous le nom de “décroissance exponentielle de l’erreur” (exponential error decay)

[Hoc91, BSF94]. Pour plus de détails concernant ce problème, une démonstration théo-

rique explicite a été présentée par Hochreiter et al. pour l’algorithme BPTT [HBF01].

Plusieurs solutions ont été proposées pour remédier au problème de la décroissance

exponentielle de l’erreur [Moz93, BSF94, LHTG96], mais la plus utilisée dans l’état de

l’art est celle des réseaux récurrents à longue mémoire à court terme (LSTM pour long

short-term memory) [HS97].

L’architecture LSTM consiste en un ensemble de sous-réseaux récurrents particuliers

(appelés “blocs de mémoire”) situés au niveau de la couche cachée, et contenant chacun

une ou plusieurs “cellules de mémoire”. Cette architecture est définie par deux idées

clés que nous allons présenter dans ce qui suit.

La première idée clé architecturale des réseaux LSTM est l’introduction d’un noeud

spécial appelé CEC (pour Constant Error Carousel) qui possède une connexion auto-

récurrente avec un poids constant égal à 1, 0. Ce noeud assure la rétro-propagation d’une

erreur constante dans le temps en l’absence de “nouvelles” entrées. Ceci permet donc de

résoudre en partie le problème de la décroissance exponentielle de l’erreur. De manière

plus intuitive, le CEC peut être vu comme une unité qui permet de “collecter” et de

“conserver” les informations jugées pertinentes tout au long de la séquence, et de les

“présenter” au reste du réseau.

La seconde idée clé est l’utilisation de “portes” multiplicatives qui sont des fonctions

d’activation dont la sortie est un coefficient multiplicatif permettant d’ouvrir ou de fer-

mer une connexion donnée. Dans la première version de l’architecture LSTM introduite
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par Hochreiter et al. [HS97], chaque bloc de mémoire comportait deux portes multipli-

catives, une pour l’entrée et une pour la sortie. Le rôle de ces portes est, d’une part,

protéger le contenu du CEC des activations provenant des nouvelles entrées (pour le cas

des portes d’entrée), et d’autre part, protéger le reste du réseau du contenu du CEC si

celui-ci n’est pas pertinent (pour le cas des portes de sortie). Typiquement, tant que la

porte d’entrée reste fermée (c’est-à-dire que son activation est proche de 0), l’activation

du CEC sera gardée constante et ne sera pas mise à jour en fonction des nouvelles activa-

tions arrivant à l’entrée du bloc de mémoire. De même, tant que le contenu du CEC est

jugé pertinent pour le reste du réseau, la porte de sortie sera maintenue ouverte. L’ou-

verture et la fermeture des portes sont apprises automatiquement à partir des données

d’apprentissage.

D’autres améliorations de l’architecture LSTM ont depuis été présentées. Gers et al.

[Ger01] ont proposé l’introduction d’une porte multiplicative supplémentaire (appelée

porte d’oubli) afin de permettre à la cellule de remettre à zéro le contenu du CEC. En effet,

les travaux de Gers et al. ont permis de démontrer que, même si l’architecture LSTM

proposée par Hochreiter et al. [HS97] permet d’apprendre des tâches faisant intervenir

des écarts temporels supérieurs à 10 instants entre l’entrée et la sortie désirée (ce qui

n’était pas possible avec les RNNs classiques), l’état du CEC arrivait à saturation au

delà d’une cinquantaine d’instants d’écart [Ger01]. L’idée est donc de placer une porte

multiplicative au niveau de la connexion récurrente constante du CEC. Ainsi, le CEC

pourra “mémoriser” les activations utiles tant que la porte d’oubli est ouverte, et de les

“oublier” une fois que celle-ci est fermée.

Une autre amélioration proposée par Gers et al. [Ger01] est l’utilisation des peepholes,

qui sont des connections supplémentaires entre le CEC et les différentes portes multi-

plicatives, qui permettent à ces derniers d’espionner le contenu du CEC, leur donnant

ainsi accès à des informations supplémentaires lors de leurs ouvertures et fermetures.

Concrètement, la porte de sortie est directement reliée au CEC par une connexion sup-

plémentaire, et les portes d’entrée et d’oubli sont reliés au CEC par des connections

introduisant un décalage temporel ∆t = 1 (vu que ces deux portes ont besoin d’accéder

à l’état du CEC à l’instant précédent et non pas courant). La Figure 3.6 résume tous ces

concepts introduits dans l’architecture LSTM proposée par Gers et al. [Ger01].

Tout comme pour les RNNs classiques, l’architecture LSTM a aussi été étendue au

cas bidirectionnel. Graves et al. [Gra08] ont en effet présenté une version bidirectionnelle

de cette architecture (appelée BLSTM pour Bidirectional LSTM). Cette extension reprend

le même principe que l’extension des RNNs unidirectionnels au cas bidirectionnel, à

savoir utiliser deux couches cachées (une pour chaque direction) afin d’augmenter la
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Figure 3.6 – Architecture LSTM proposée par Gers et al. [Ger01] : Illustration d’un bloc
mémoire contenant une seule cellule.

quantité d’information de contexte dont dispose le réseau à un instant t.

Les réseaux LSTM unidirectionnels et bidirectionnels ont été testés pour de

nombreuses applications de traitement de séquences : Reconnaissance de la parole

[GS05, FGS07, WEK+
09], de visages [LCS+08], d’émotions [WKES12], d’écriture ma-

nuscrite [GFL+
08, GS09], structuration de vidéos de sport [Del06], apprentissage

de rythmes [GSS03], composition de musiques [ES02], apprentissage de grammaires

[GS01, SGE02, POGES03], prédiction de séries temporelles [SWG05], analyse structurelle

de séquences de protéines [HHO07], et contrôle de robots [MGW+
08]. Pour chacune de

ces applications, les réseaux LSTM ont obtenu de meilleurs résultats que les RNNs clas-

siques, ainsi que d’autres modèles de classification de séquences de l’état de l’art. A

noter aussi que parmi ces applications étudiées, l’apport des réseaux LSTM par rap-

port aux autres modèles de classification est d’autant plus important que l’application

étudiée fait intervenir des informations contextuelles à long terme. Les réseaux LSTM

semblent donc bien adaptés au cas de la vidéo.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté trois modèles de classification de séquences parmi

les plus utilisés de l’état de l’art, à savoir les modèles graphiques probabilistes (et plus

particulièrement les modèles CRFs et HCRFs), les machines à vecteurs de support, et

les réseaux de neurones récurrents LSTM. Pour chacun de ces modèles, nous avons dé-
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crit succinctement leurs fondements théoriques, puis présenté les différentes méthodes

d’apprentissage de leurs paramètres. Nous nous sommes aussi intéressés à l’utilisation

pratique de ces modèles, à travers les travaux qui les ont appliqué à la classification de

séquences (audio et vidéo).

Même si les différents modèles de classification cités précédemment ont été large-

ment utilisés dans la littérature, rares sont les travaux qui ont comparé directement leurs

performances sur une problématique de classification vidéo donnée. Nous allons mener

dans le chapitre suivant une étude comparative entre ces modèles, prenant comme cadre

applicatif la classification d’actions dans les vidéos de football. Les résultats de cette

étude comparative serviront à choisir le modèle de classification que nous allons utiliser

pour la suite.
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4.1 Introduction

Après avoir étudié dans la première partie de ce manuscrit l’état de l’art des différentes

caractéristiques visuelles utilisées pour le cas de la classification vidéo, ainsi que les

modèles de classification de séquences, nous allons présenter dans ce chapitre les deux

premières contributions de cette thèse, à savoir : (i) L’introduction d’une nouvelle ap-

proche de classification de vidéos de sport, et (ii) une étude comparative entre différents

modèles de classification de séquences.

63
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Ainsi, nous allons nous intéresser à la problématique de la classification d’actions de

football sur une base de séquences vidéo introduite par Ballan et al. [BBBS09]. Nous étu-

dierons les caractéristiques manuelles adaptées à ce contenu, en commençant par celles

proposées par Ballan et al. [BBBS09], et montrerons que l’introduction de nouvelles ca-

ractéristiques, décrivant le mouvement dominant de la scène permet d’améliorer consi-

dérablement les résultats de l’état de l’art sur la base d’actions de football utilisée.

Nous allons aussi mener dans ce chapitre une étude comparative dans laquelle nous

évaluerons et comparerons les performances (en terme de taux de classification) des

principaux modèles de classification présentés dans le chapitre 3. L’idée est d’utiliser

en entrée des différents types de classifieurs de séquences les mêmes caractéristiques

visuelles afin d’en déduire le plus discriminant.

Le reste de ce chapitre s’organisera comme suit : Nous présenterons tout d’abord

dans la section 4.2 la base de vidéos de football étudiée. Les sections 4.3 et 4.4 s’inté-

resseront ensuite aux caractéristiques utilisées pour représenter les données de la base.

Pour ce faire, nous présenterons dans un premier temps les caractéristiques visuelles

utilisées dans l’article original décrivant la base (et qui seront utilisées pour l’étude

comparative), puis nous introduirons l’approche basée sur les nouvelles caractéristiques

de mouvement. La section 4.5 s’intéressera ensuite aux modèles de classification utilisés.

Enfin, nous présenterons dans la section 4.6 le protocole d’évaluation adopté ainsi que

quelques résultats expérimentaux, avant de dresser un bilan dans la dernière section de

conclusion.

4.2 Problématique étudiée

Nous avons choisi de nous intéresser à la classification de vidéos de football, d’une part

à cause des enjeux applicatifs et commerciaux importants qui y sont liés, mais aussi vu

que ce type de contenus est généralement complexe et difficile à classer.

Plusieurs bases publiques de vidéos de football ont été présentées dans la littérature,

nous avons choisi la base MICC-Soccer-Actions-41 qui a été introduite en 2009 par Ballan

et al. [BBBS09]. Elle comprend une centaine de séquences vidéo encodées au format

MPEG-2 pleine résolution PAL (c’est à dire une résolution de 720 × 576 pixels, et 25

images/seconde). La base contient quatre types d’actions : Six-mètres (goal-kick), coup

franc (placed-kick), tir-au-but (shot on goal) et touche (throw-in), qui sont illustrées sur la

Figure 4.1.

Les séquences ont été générées par une détection de plans à partir de 5 vidéos de

1Disponible en ligne sur : http://www.micc.unifi.it/ballan/research/video-events/

http://www.micc.unifi.it/ballan/research/video-events/
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Figure 4.1 – Quelques exemples correspondant aux quatre actions de la base MICC-
Soccer-Actions-4.

matchs complets du championnat de football italien (saison 2007/2008), faisant inter-

venir 7 équipes et 5 stades différents, ainsi que des conditions d’éclairage variables

(notamment 4 matchs se jouant sous un éclairage naturel à différentes heures de la

journée, et le dernier sous un éclairage artificiel). Chacune des quatre classes est repré-

sentée par 25 séquences de longueurs variables, allant de 100 images (4 secondes) à 2500

images (100 secondes). L’angle de prise est le même pour toutes les séquences (vue glo-

bale du terrain qui suit le déroulement de l’action), mais la variabilité intra-classe reste

néanmoins très importante puisque les actions se déroulent suivant plusieurs scénarii

différents. Des ressemblances importantes existent aussi entre certaines classes (notam-

ment entre tir-au-but et coup franc), ce qui augmente les confusions inter-classes. Une

difficulté supplémentaire réside dans le fait que dans la plupart des vidéos, l’action est
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Figure 4.2 – Illustration sur un exemple de la base MICC-Soccer-Actions-4 de la loca-
lisation temporelle des actions. La couleur rouge désigne les images correspondant à
l’action tir-au-but (17 images sur 219).

temporellement localisée uniquement sur quelques instants successifs de la séquence, et

que le reste des instants peut fausser la classification. La Figure 4.2 illustre un exemple

où l’action est localisée dans 17 images sur les 219 que compte la vidéo.

Dans les deux sections suivantes, nous allons présenter les caractéristiques utilisées

pour représenter les données de la base MICC-Soccer-Actions-4.

4.3 Les sacs de mots visuels

Dans cette section, nous allons nous intéresser aux caractéristiques visuelles utilisées

dans l’article original de Ballan et al. [BBBS09]. Ces caractéristiques représentent une

vidéo par une séquence de sacs de mots visuels. Concrètement, un détecteur de points

d’intérêts SIFT est d’abord appliqué sur un large nombre d’images extraites des vidéos.

Un dictionnaire de mots est ensuite généré en appliquant un clustering par k-moyennes

sur les descripteurs de ces points d’intérêts (cf. sous-section 2.2.3.2 du chapitre 2). La

séquence de caractéristiques est enfin générée en calculant, pour chaque image, l’histo-

gramme des mots visuels formant le dictionnaire. Le descripteur pour chaque image a

donc la taille du dictionnaire et chaque valeur représente la fréquence d’occurrence du

mot du dictionnaire dans l’image. La Figure 4.3 illustre le processus de génération de
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Figure 4.3 – Caractéristiques visuelles introduites par Ballan et al. [BBBS09] : Chaque
vidéo est représentée par une séquence d’histogrammes de mots visuels. Illustration sur
un exemple de la base MICC-Soccer-Actions-4.

ces caractéristiques sur un exemple de la base MICC-Soccer-Actions-4.

Ballan et al. ont utilisé ces caractéristiques pour entraîner deux types de classifieurs,

à savoir une recherche des k plus proches voisins, et une machine à vecteurs de support

à noyau de séquences. Ceci va donc nous servir de base pour évaluer, sur les données

de MICC-Soccer-Actions-4 et dans les mêmes conditions que [BBBS09], les performances

de différents modèles de classification de séquences (cf. section 4.6).

Cependant, même si cette représentation permet de prendre en compte à la fois le

contenu visuel et temporel de la vidéo (en modélisant les transitions entre les images et

l’apparition ou la disparition des mots visuels), elle ne fait intervenir aucune notion de

mouvement.

Nous allons dans la section suivante introduire un autre type de caractéristiques

décrivant le mouvement dominant de la scène.

4.4 Intégration du mouvement dominant

Nous proposons dans cette section une nouvelle approche basée sur des caractéristiques

décrivant le mouvement dominant. Nous définissons ce dernier comme étant le mou-

vement décrit par le plus grand nombre d’éléments d’une scène donnée. Typiquement,

pour une action de football avec une vue globale du terrain (comme c’est le cas pour

les actions de la base MICC-Soccer-Actions-4), le mouvement dominant se confond avec

celui de la caméra. L’idée est de profiter de la connaissance de la scène par le réalisa-

teur, qui se traduit par des mouvements de la caméra qui sont très caractéristiques des

types d’actions. En effet, la manière de filmer une action de football donnée (zooms,

mouvements, angle de vue, ...) est le résultat d’une modélisation de cette action par le

réalisateur, faisant intervenir des connaissances a priori. Nous proposons donc d’exploi-

ter ces informations haut-niveau, qui sont issues d’une interprétation des actions faite
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par un cerveau humain.

Dans ce qui suit, nous allons présenter une approche qui permet d’estimer ce mou-

vement, et de l’exploiter pour la classification.

Estimation du mouvement dominant par appariement de points SIFT : Nous avons

fait l’hypothèse d’un mouvement affine de la caméra, ce qui est généralement

vérifié. Le principe est donc d’estimer la transformation affine T qui permet de

passer d’une image It d’une vidéo à un instant t à l’image It+1 à l’instant suivant.

Ceci peut être fait en utilisant une approche basée sur l’appariement des points

SIFT [Low04] entre deux images successives de la vidéo, ce qui permet d’estimer

la transformation affine entre ces deux images. L’appariement se fait par une re-

cherche rapide du voisin le plus proche (au sens de la distance euclidienne entre

les descripteurs SIFT) en utilisant un arbre k-dimensionnel (kd-tree) [BL97].

Si nous notons par
(

x(t)i , y(t)i

)
pour i ∈ {1, . . . , N} les N coordonnées des points

SIFT détectés sur l’image It et qui ont été appariés avec un point de l’image It+1

de coordonnées
(

x(t+1)
i , y(t+1)

i

)
, la relation entre

(
x(t)i , y(t)i

)
et
(

x(t+1)
i , y(t+1)

i

)
sera

de la forme :  x(t+1)
i

y(t+1)
i

 =

 a1 a2

a3 a4

 x(t)i

y(t)i

+

 t1

t2

 (4.1)

où les ai sont les coefficients relatifs à la rotation et au facteur d’échelle et les ti ceux

relatifs à la translation. En ré-écrivant l’équation 4.1 pour les N points appariés,

nous pouvons nous ramener à un système linéaire de la forme :

A · T = B (4.2)

où :

A =


· · ·

x(t)i y(t)i 0 0 1 0

0 0 x(t)i y(t)i 0 1

· · ·

 (4.3)

T est la transformation affine à estimer :

T = [a1 a2 a3 a4 t1 t2]
T (4.4)
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et

B =


· · ·

x(t+1)
i

y(t+1)
i

· · ·

 (4.5)

Le système d’équations 4.2 étant sur-déterminé, de manière générale il n’existe

donc pas de solution exacte. Une solution optimale, dans le sens des moindres

carrés, peut être exprimée par :

T = A+ · B (4.6)

où A+ est la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose de A, obtenue en décom-

posant cette dernière en valeurs singulières. Concrètement, A est factorisée comme

suit :

A = U · Σ ·VT (4.7)

où U et V sont des matrices carrées, et Σ est une matrice diagonale contenant les

valeurs singulières de A. La matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose de A est

alors exprimée par :

A+ = V · Σ−1 ·UT (4.8)

Afin de ne garder que les appariements qui correspondent au mouvement domi-

nant, et d’éliminer ceux correspondant aux mouvements locaux (par exemple ceux

des joueurs), l’algorithme RANSAC [Fis81] est appliqué durant la résolution de

l’équation 4.6 pour sélectionner les points “aberrants” (outliers en anglais) et les

points “conformes” (inliers en anglais).

Concrètement, vu que l’équation 4.2 est à six inconnues, un triplet de points ap-

pariés est sélectionné itérativement et de manière aléatoire par l’algorithme RAN-

SAC, afin d’estimer la transformation T correspondante. Le résidu de l’estimation

est alors calculé comme étant la distance entre la position estimée du point dans la

deuxième image et sa position réelle. Si cette distance est supérieure à un certain

seuil, le point (et donc la correspondance) est considéré comme outlier. Sinon il est

considéré comme inlier.

Ce processus est répété pour tous les triplets de points, et l’estimation finale de T

est obtenue en utilisant uniquement les points sélectionnés comme étant des inliers.

La figure 4.4 montre un exemple d’appariement de points entre deux images issues
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Figure 4.4 – Exemple d’estimation du mouvement affine entre deux images successives :
(a,b) - Inliers (en vert) et outliers (en rouge) appariés entre les deux images (c) - Compen-
sation du mouvement sur la première image.

de la même vidéo (Figures 4.4-(a,b)), ainsi que la compensation du mouvement

affine estimé (Figure 4.4-(c)).

Nous remarquons sur cette figure que les inliers (représentés par des points verts)

sont localisés au niveau du public (qui présente de fortes textures, et dont le mou-

vement correspond à celui de la caméra), alors que les outliers sont principalement

localisés au niveau des joueurs et des logos et textes incrustés.

A noter que dans certains cas, le nombre de points SIFT détectés au niveau des

logos et textes incrustés (scores, temps, ...) est plus important que celui corres-

pondant aux zones texturées en mouvement, ce qui peut fausser le résultats de

l’estimation, et conduire à un mouvement nul.

Le paragraphe suivant décrit la solution que nous avons adoptée pour remédier à

ce problème.
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Figure 4.5 – Détection et floutage des logos et des textes incrustés : (a) - Carte de variance
temporelle calculée à partir d’une vingtaine d’images sélectionnées aléatoirement (b) -
Carte de score caractérisant les textes horizontaux (c) - Résultat de l’application de la
recherche des rectangles englobants sur la carte des scores (d) - Lissage Gaussien 2D
des pixels détectés comme appartenant à un logo ou à un texte incrusté.

Détection et floutage des logos et textes incrustés : Afin d’éviter que les logos ne

soient pris en considération dans l’estimation, nous effectuons un pré-traitement

sur toutes les vidéos pour détecter et flouter ces logos et textes incrustés. Pour

ce faire, deux approches sont combinées. La première permet de détecter, à partir

de l’analyse statistique de la vidéo, les pixels immobiles. Concrètement, nous cal-

culons une carte de variance temporelle sur une vingtaine d’images sélectionnées

aléatoirement (cf. la Figure 4.5-(a)) et nous caractérisons les pixels où la variance

est faible. La deuxième approche s’inspire de la méthode introduite par Wolf et al.

dans [WJC02] pour la détection des textes, et qui consiste à moyenner les gradients

accumulés selon l’axe horizontal sur une vingtaine d’images sélectionnées aléa-

toirement, permettant ainsi d’obtenir une carte de scores caractérisant les textes

horizontaux (cf. Figure 4.5-(b)).
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Vu que les deux cartes obtenues caractérisent des informations complémentaires,

nous proposons de les fusionner (par un ET logique) afin de générer une carte

des scores, qui, après seuillage, permet de localiser les pixels pour lesquels les

deux critères (une faible variabilité de leur valeur dans le temps, et la présence

d’un texte horizontal) sont respectés. Un algorithme de recherche des rectangles

englobants permet alors d’affiner le résultat, en associant une forme rectangulaire

aux pixels détectés (cf. la Figure 4.5-(c)). La Figure 4.5-(d) montre aussi le résultat

de l’application d’un lissage Gaussien 2D sur les pixels de ces rectangles détectés,

introduisant ainsi un flou qui empêche la détection de points SIFT sur ces logos et

textes incrustés.

4.5 Modèles de classification utilisés

Dans les deux sections précédentes, nous avons présenté les caractéristiques “manuelles”

qui seront utilisées pour décrire les séquences vidéo. Dans cette section, nous nous inté-

resserons aux caractéristiques architecturales et aux paramètres utilisés pour les modèles

de classification de séquences étudiés. Pour les deux premiers modèles, nous repren-

drons les architectures et paramètres proposés initialement par Ballan et al. [BBBS09], et

utiliserons leurs résultats pour servir de base de comparaison.

La recherche des k plus proches voisins : Le premier modèle de classification utilisé

dans les expérimentations de Ballan et al. [BBBS09] est une recherche des k plus

proches voisins (k-ppv), basée sur la distance d’édition de Needleman-Wunsch

[NW70], afin de gérer les séquences de longueurs différentes.

Le modèle SVM à noyau de séquences : Ballan et al. [BBBS09] ont aussi proposé un

modèle SVM à noyau de séquences. Tout comme le classifieur k-ppv, ce modèle

se base sur une distance d’édition de Needleman-Wunsch [NW70]. Cette straté-

gie d’adaptation a été décrite plus en détail dans la section 3.3 du chapitre 3.

Concernant le modèle SVM, les auteurs ont utilisé la librairie LIBSVM proposée

par Chang et Lin dans [CL11], et la stratégie “un contre tous” pour la classification

multi-classes.

Le modèle HCRF : Nous proposons d’évaluer les performances du classifieur HCRF

(cf. section 3.2 du chapitre 3). Pour ce faire, nous avons utilisé l’implémentation de

Morency et Stratou2. La taille des observations est égale à celle des vecteurs de des-

criptions des caractéristiques utilisées. Le nombre d’états cachés ainsi que l’ordre
2Disponible en ligne sur : http://sourceforge.net/projects/hcrf/

http://sourceforge.net/projects/hcrf/
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des dépendances temporelles ont été fixés respectivement à 50 et 3, de manière

empirique. Ce modèle correspond à un nombre total d’environ 2 · 104 paramètres,

selon la taille des observations. Le modèle a été entraîné avec l’implémentation de

Hager et Zhang [HZ06] de la descente du gradient conjugué.

Les réseaux de neurones LSTM : Nous avons testé deux types de réseaux LSTM : Un

réseau unidirectionnel et un réseau bidirectionnel (qui seront notés respectivement

LSTM et BLSTM dans la section 4.6 des résultats expérimentaux). Pour le premier,

nous avons utilisé la version introduite par Gers et al. [Ger01], c’est à dire celle qui

contient en plus du CEC et des deux portes multiplicatives d’entrée et de sortie

une troisième porte (dite porte d’oubli) et des connections peepholes (voir Figure

3.6 du chapitre 3). Pour le modèle bidirectionnel, nous avons utilisé le réseau de

Graves et al. [Gra08], qui est une simple extension du modèle de Gers et al. au cas

bidirectionnel. Pour plus de détails, se référer à la section 3.4 du chapitre 3.

Chacun des deux modèles contient trois couches : (i) Une couche d’entrée dont

la taille est la même que celle des vecteurs de caractéristiques, (ii) une couche de

sortie de taille 4 (une sortie par classe), avec des fonctions d’activation de type Soft-

Max, et (iii) une couche cachée comportant des neurones LSTM unidirectionnels

ou bidirectionnels, totalement inter-connectés et connectés au reste du réseau.

Nous avons noté qu’une augmentation importante du nombre de neurones LSTM

conduit à un sur-apprentissage du réseau (et augmente considérablement la com-

plexité). De même, un réseau de taille réduite conduit à une divergence de l’ap-

prentissage. Nos expérimentations ont montré que 150 LSTMs (et deux fois 150

pour le BLSTM) pour la couche cachée permettent d’obtenir les meilleurs taux de

classification pour cette base. Ainsi le nombre total de poids à optimiser est d’en-

viron 105 (selon la taille de la couche d’entrée) pour le réseau unidirectionnel, et le

double pour le réseau bidirectionnel. Les deux modèles ont été entraînés, en visant

à chaque instant la classe de la séquence d’entrée, avec une version modifiée de

l’algorithme BPTT, qui a été introduite par les auteurs [Ger01, Gra08].

4.6 Résultats expérimentaux

Nous allons décrire dans un premier temps le protocole d’évaluation adopté pour la base

MICC-Soccer-Actions-4. Nous présenterons ensuite l’évaluation des modèles de classifi-

cation étudiés en comparant, dans les mêmes conditions, les résultats obtenus avec ceux

présentés dans [BBBS09]. Puis nous étudierons l’apport des nouvelles caractéristiques
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de mouvement dominant, ainsi que sa complémentarité avec les sacs de mots visuels. A

noter toutefois que pour les deux premiers classifieurs (à savoir la recherche des k plus

proches voisins, et le classifieur SVM à noyau de séquences), nous n’avons pas repro-

duit les expérimentations, mais uniquement repris les résultats publiés par Ballan et al.

[BBBS09].

4.6.1 Protocole d’évaluation

Nous avons gardé le même protocole d’évaluation que celui utilisé dans l’article original

de Ballan et al. [BBBS09], à savoir que toutes les expérimentations correspondent à une

validation croisée avec un partitionnement de la base en 3 parties (3-fold cross validation).

Pour chacune de ces configurations, environ 2/3 des séquences sont utilisées pour l’ap-

prentissage, et le 1/3 restant pour le test, selon la répartition décrite dans le tableau 4.1,

de manière à ce que toutes les séquences soient testées une seule fois.

Nombre de séquences Nombre de séquences
utilisées pour l’apprentissage utilisées pour le test

Config.1 68 (17/classe) 32 (8/classe)
Config.2 68 (17/classe) 32 (8/classe)
Config.3 64 (16/classe) 36 (9/classe)

Total : 100 (25/classe)

Table 4.1 – Répartition du nombre de séquences entre apprentissage et test pour la
validation croisée.

Le critère utilisé pour l’évaluation est celui du taux de bonne classification, en moyen-

nant les résultats individuels de chacune des trois configurations.

4.6.2 Évaluation des performances des modèles de classification étudiés

L’évaluation a été faite en utilisant les caractéristiques visuelles présentés dans la sec-

tion 4.3 de ce chapitre. Pour ce faire, la détection des points SIFT ainsi que le calcul

des descripteurs sont effectués en utilisant la librairie OpenSIFT de Rob Hess [Hes10]3.

Un dictionnaire de 30 mots visuels est ensuite généré à partir d’une partie de la base

(5 images extraites aléatoirement de chacune des 100 vidéos) avec une classification

k-moyennes. Nous avons vérifié que l’augmentation de la taille du dictionnaire n’amé-

liorait pas les résultats, mais augmentait considérablement la complexité, ce qui est en

conformité avec les observations présentées dans [BBBS09]. Ceci peut s’expliquer par le

fait que toutes les vidéos représentent une vue globale du terrain, et que la scène pré-

sente donc peu de détails. Ainsi, elle peut être représentée par un nombre limité de mots

3Disponible en ligne sur : http://robwhess.github.com/opensift/.

http://robwhess.github.com/opensift/
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k-ppv SVM HCRF LSTM BLSTM
Config.1 - - 71, 88 84, 38 87, 50
Config.2 - - 68, 75 71, 88 75, 00
Config.3 - - 69, 44 72, 22 75, 00

Moyenne 52,75 73,25 70,02 76,16 79,17

Table 4.2 – Taux de classification (en %) obtenus par les différents classifieurs étudiés, en
utilisant les caractéristiques visuelles de Ballan et al. [BBBS09]. Les trois configurations
correspondent à trois répartitions aléatoires des données entre apprentissage et test.

visuels, et l’augmentation de la taille du dictionnaire conduirait à une augmentation de

la variabilité intra-classes en encodant des détails non discriminants entre les différents

types d’actions.

Nous avons entraîné les différents classifieurs avec les séquences d’histogrammes de

mots visuels, contenant les fréquences d’apparition par instant des 30 mots visuels. Le

résultat de la classification pour chacun des modèles, est reporté sur le tableau 4.2, ainsi

que les résultats présentés par Ballan et al. dans [BBBS09]. Nous reportons aussi sur la

Figure 4.6 les matrices de confusion relatives aux classifieurs étudiés.

Comme attendu, la recherche des k plus proches voisins est la méthode de classifica-

tion la moins performante, avec un taux de bonne classification de 52, 75%. Le modèle

HCRF obtient quant à lui des performances relativement faibles (70, 02% de bonne clas-

sification), et surtout moins bonnes que celles obtenues par le modèle SVM. Ceci est

plutôt surprenant compte-tenu du fait que les modèles HCRFs ont été conçus pour le

traitement des séquences, ce qui n’est pas le cas pour les SVMs, qui nécessitent d’être

adaptées à la classification de telles données (cf. chapitre 3). Ces faibles résultats peuvent

être expliqués par la nature des données traitées, dans le sens où les actions ne sont lo-

calisées temporellement que sur des portions de courte durée de la vidéo (un exemple

est illustré sur la Figure 4.2). Ceci fait que les approches qui modélisent les séquences

dans leur globalité (comme c’est le cas pour les SVMs combinés aux distances d’édition)

conviennent mieux que celles qui les modélisent par des séquences d’états.

Le tableau 4.2 montre aussi que les deux modèles neuronaux LSTM sont plus per-

formants que les autres classifieurs étudiés, avec des taux de classification respectifs

de 76, 16% et 79, 17% pour le modèle unidirectionnel et bidirectionnel. Ceci s’explique

par le fait que ces classifieurs sont particulièrement adaptés aux longues séquences (et

donc au cas des vidéos), et que les mécanismes de portes (cf. section 3.4) permettent

d’apprendre à sélectionner les instants où sont localisées les actions. Ceci confirme les

études présentées dans l’état de l’art qui montraient que les modèles LSTM obtiennent

souvent de meilleurs résultats que les autres modèles de classification quand la problé-
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Figure 4.6 – Matrices de confusion relatives aux différents classifieurs entrainés avec
les caractéristiques visuelles de Ballan et al. [BBBS09] : (a) - Modèle HCRF (b) - Modèle
LSTM (c) - modèle BLSTM.

matique fait intervenir des données temporelles (cf. la section 3.4 du chapitre 3). Nous

remarquons aussi que le modèle bidirectionnel obtient de meilleur résultats que le mo-

dèle unidirectionnel, vu que ce dernier dispose de moins d’informations de contexte lors

de la classification.

Cette première série d’expérimentations a permis de sélectionner le classifieur neu-

ronal récurrent à longue mémoire à court-terme, et plus particulièrement sa version

bidirectionnelle BLSTM, comme étant le plus discriminant pour la classification de sé-

quences vidéo. Nous retiendrons donc ce modèle de classification pour le reste des

expérimentations de cette thèse.
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LSTM BLSTM
Config.1 68, 75 75, 00
Config.2 75, 00 78, 13
Config.3 86, 11 88, 89

Moyenne 76,62 80,67

Table 4.3 – Taux de classification (en %) obtenus par les modèles LSTM et BLSTM,
entraînés avec les caractéristiques de mouvement dominant. Les trois configurations
correspondent à trois répartitions aléatoires des données entre apprentissage et test.

Figure 4.7 – Matrices de confusion relatives aux modèles neuronaux entrainés avec les
caractéristiques de mouvement dominant : (a) - Modèle LSTM (b) - Modèle BLSTM.

4.6.3 Évaluation de l’apport du mouvement dominant

Nous allons dans un premier temps évaluer l’intérêt des caractéristiques de mouve-

ment dominant pour la classification des actions de football, en utilisant les modèles

de classification neuronaux (unidirectionnel et bidirectionnel). Nous étudierons ensuite

la possibilité d’une combinaison entre les deux types de caractéristiques (sacs de mots

visuels et mouvement dominant).

Pour cette étude, nous avons utilisé les mêmes réseaux que pour les expérimentations

précédentes, en modifiant la taille de la couche d’entrée qui contient maintenant six

valeurs par instant, ce qui correspond aux six coefficients de la transformation affine

entre deux images successives. Pour chaque coefficient, nous calculons la moyenne m

et l’écart type σ sur la base d’apprentissage. Les six valeurs d’entrée à chaque instant

sont ensuite normalisées, entre −1 et 1, en tronquant ces valeurs de manière à fixer

les extrema à m± 2σ. Ceci permet de prendre en compte 98 % de la masse, en faisant

l’hypothèse d’une distribution Gaussienne.

Les résultats ainsi obtenus sont reportés sur le tableau 4.3, ainsi que sur la Figure
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4.7, qui montre les matrices de confusion correspondantes. La première conclusion de

cette étude est que les résultats de la classification sont, en moyenne, comparables à

ceux obtenus par l’approche basée sur les sacs de mots visuels. Ainsi, le mouvement

dominant seul permet de reconnaître 76, 62% et 80, 67% des séquences, avec respecti-

vement les modèles LSTMs unidirectionnel et bidirectionnel. Ces résultats sont surpre-

nants compte-tenu du fait que la classification ne se base que sur le mouvement de

la caméra, sans aucune indication supplémentaire sur le contenu visuel des vidéos, et

montrent que le choix des caractéristiques “manuelles” est une étape empirique cruciale

pour la classification. Le fait que les performances obtenues soient comparables à celles

correspondant aux sacs de mots visuels est aussi un résultat intéressant du point de vue

de la complexité algorithmique.

De plus, la comparaison entre les matrices de confusion des Figures 4.6-(b,c) d’un

côté, et 4.7-(a,b) de l’autre montre une complémentarité entre l’information visuelle et le

mouvement dominant. En effet, les classes touche et tir sont très adaptées à l’approche

basée sur le mouvement dominant, vu que ce dernier se confond avec celui de la caméra

qui est très caractéristique de l’une et de l’autre (mouvement quasi inexistant pour la

première, et très caractéristique pour la deuxième, notamment à cause des zooms sur la

cage de but). En revanche, les classes six-mètres et coup franc sont caractérisées par des

scénarii très variables (en terme de mouvement de la caméra) mais sont particulièrement

adaptées à l’approche par le contenu visuel vu que dans les deux cas, l’ordre dans

lequel apparaissent / disparaissent les mots est très caractéristique (notamment les mots

visuels caractérisant la cage de but, qui apparaissent au début de la séquence pour les

six-mètres et disparaissent après, et inversement pour les coup francs).

Nous proposons donc de concaténer les deux types de caractéristiques. Nous avons

ainsi repris les expérimentations précédentes, dans les mêmes conditions, mais en conca-

ténant les vecteurs d’entrée qui sont maintenant de taille 36 (30 valeurs correspondant

aux sacs de mots visuels, et 6 valeurs pour le mouvement dominant). Les résultats obte-

nus sont reportés sur le tableau 4.4. Nous présentons aussi sur la Figure 4.8 les matrices

de confusion correspondantes.

L’approche proposée est capable de classer correctement 92, 25% des séquences avec

un réseau unidirectionnel, et 93, 98% avec un réseau bidirectionnel. Ces résultats sont,

à notre connaissance, les meilleurs de l’état de l’art sur la base MICC-Soccer-Actions-4,

avec une amélioration importante de +20, 73 points par rapport aux travaux de Ballan

et al. [BBBS09]. L’apport des caractéristiques de mouvement que nous avons introduites

dans ce chapitre par rapport à l’utilisation des caractéristiques visuelles seules est aussi

très important, avec des améliorations de +16, 09 et +14, 81 points respectivement pour
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LSTM BLSTM
Config.1 96, 88 96, 88
Config.2 93, 75 90, 63
Config.3 86, 11 94, 44

Moyenne 92,25 93,98

Table 4.4 – Taux de classification (en %) obtenus par les modèles LSTM et BLSTM, en-
traînés avec la concaténation des caractéristiques visuelles de Ballan et al. [BBBS09] et
celles du mouvement dominant. Les trois configurations correspondent à trois réparti-
tions aléatoires des données entre apprentissage et test.

Figure 4.8 – Matrices de confusion relatives aux modèles neuronaux entrainés avec la
concaténation des caractéristiques visuelles de Ballan et al. [BBBS09] et celles du mou-
vement dominant : (a) - Modèle LSTM (b) - Modèle BLSTM.

la classification unidirectionnelle et bidirectionnelle. Ceci permet, encore une fois, de

confirmer la pertinence de ces caractéristiques pour ce type de contenus, et donc l’im-

portance du choix empirique de celles-ci. Enfin, et de manière plus générale, ces expéri-

mentations ont permis aussi de démontrer que les modèles neuronaux récurrents LSTM

sont capables de gérer des données de natures différentes (fréquences d’apparition de

mots visuels, et paramètres de transformation affine), et de les exploiter efficacement

pour la classification simplement en les juxtaposant, ce qui représente également un

résultat intéressant de cette étude.

4.7 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre les deux premières contributions de cette

thèse, à savoir l’introduction de nouvelles caractéristiques basés sur l’estimation du mou-

vement dominant de la scène, ainsi qu’une étude comparative entre différents modèles
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de classification de séquences.

En effet, nous nous sommes basés sur les caractéristiques visuelles introduites par

Ballan et al. [BBBS09] afin d’évaluer et de comparer les performances de cinq modèles

de classification de séquences. Les résultats obtenus montrent que la classification neu-

ronale récurrente à longue mémoire à court-terme (LSTM) obtient les meilleures perfor-

mances, et plus particulièrement sa version bidirectionnelle (BLSTM). Ceci vient confir-

mer les conclusions faites dans d’autres travaux [Ger01, GS05, SWG05, GS09] pour dif-

férentes applications. Ces travaux (et plusieurs autres qui ont été cité dans le chapitre

3) ont démontré que ces modèles neuronaux LSTM sont d’autant plus efficaces lorsque

les tâches étudiées font intervenir des dépendances temporelles d’ordre élevé (ce qui

est le cas pour la classification de séquences vidéo). Cette étude comparative que nous

avons mené vient donc s’ajouter à ces conclusions, et nous a permis de valider le modèle

neuronal bidirectionnel BLSTM comme étant celui que nous utiliserons pour le reste de

nos expérimentations.

Nous avons également introduit des nouvelles caractéristiques pour cette base d’ac-

tions de football, visant à décrire le mouvement dominant de chaque scène. Nous avons

démontré que ces caractéristiques seules conduisaient à des résultats comparables à

ceux obtenus avec les sacs de mots visuels, et que la concaténation des deux obtenait les

meilleurs résultats de l’état de l’art sur la base MICC-Soccer-Actions-4, à savoir 92, 25%

de bonne reconnaissance avec le modèle neuronal unidirectionnel, et 93, 98% avec le

modèle bidirectionnel.

Ces résultats ont permis de démontrer que le choix des caractéristiques “manuelles”

influe grandement sur les résultats de classification par les modèles neuronaux à longue

mémoire à court-terme. Par ailleurs, le choix de ces caractéristiques optimales pour la

tâche étudiée est empirique pour représenter au mieux le contenu des séquences vidéos

(comme c’est le cas par exemple pour le mouvement dominant, qui possède un fort

pouvoir discriminant entre les classes de la base MICC-Soccer-Actions-4, mais qui peut

ne pas l’être pour d’autres vidéos de sport qui ne contiennent pas de vue globale du

terrain, ou encore d’autres problématiques comme la reconnaissance d’actions humaines

ou la reconnaissance d’expressions faciales).

Nous proposons, dans les deux chapitres suivants, de remplacer ce choix empirique

de caractéristiques “manuelles”, par des caractéristiques apprises automatiquement et

sans aucune connaissance a priori.
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5.1 Introduction

Après avoir étudié et comparé lors du chapitre précédent les différents modèles de clas-

sification de séquences, nous allons nous focaliser dans ce qui suit sur les caractéristiques

utilisées en entrée du modèle sélectionné (i.e. un BLSTM).

81
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Nous avons vu dans le chapitre 2, ainsi que dans notre étude présentée dans le cha-

pitre 4, que les caractéristiques dites manuelles (c’est à dire reposant sur des connais-

sances a priori) étaient dépendantes de la problématique étudiée, et ne convenaient donc

pas aux objectifs de généricité que nous nous sommes fixés dans le cadre de cette thèse.

Nous allons donc étudier d’autres types de caractéristiques, apprises automatiquement

à partir d’exemples, qui semblent mieux adaptées aux contraintes prises en compte dans

le cadre de nos travaux.

Nous allons proposer dans ce chapitre un premier modèle d’apprentissage automa-

tique de caractéristiques spatio-temporelles, qui appartient à une catégorie de modèles

dits profonds (c’est à dire qui apprennent automatiquement une représentation multi-

niveaux des données -cf. sous-section 2.3.3 pour plus de détails-). Ces modèles profonds

ont suscité beaucoup d’intérêt lors des deux dernières décennies, surtout pour des ap-

plications 2D (classification d’images). L’un des modèles profond les plus populaires

est le modèle neuronal ConvNet [LBBH98, LKF10]. Nous avons vu dans la sous-section

2.3.3 du chapitre 2 que même si ces modèles ont été utilisés avec succès dans plusieurs

applications de traitement d’images fixes, leur extension au cas de la vidéo était encore

un sujet ouvert, et que les rares travaux qui ont étudié cette problématique soit n’exploi-

taient pas l’information temporelle [NDL+
05], soit n’étaient pas entièrement automatisés

[KLY07, JXYY10], puisque reposant sur des caractéristiques extraites manuellement de

l’image (gradients, flot optique, ...). Dans ce chapitre, nous proposons un modèle Conv-

Net qui : (i) Exploite l’information temporelle via des convolutions 3D, et (ii) opère sur

les données brutes n’ayant subi aucun pré-traitement complexe.

Au delà de l’apprentissage des caractéristiques en elles-mêmes, un autre point clé

est l’étape de classification qui peut être entraînée soit à partir de caractéristiques déjà

apprises, soit conjointement durant l’apprentissage de ces dernières. De plus, même si

la phase de classification est entraînée de manière supervisée, l’extraction des caracté-

ristiques peut se faire, quant à elle, de manière supervisée ou non. Plusieurs modèles

(illustrés sur la Figure 5.1) peuvent ainsi êtres envisagés :

Première solution : Elle consiste en un schéma complet dans lequel il y’a un couplage

total entre l’étape d’extraction de caractéristiques et celle de la classification (cf. Fi-

gure 5.1-(a)). Concrètement, dans le modèle ConvNet, l’étape de classification par

MLP est remplacée par une classification de séquences (tel que le BLSTM), et le

schéma global (regroupant les deux étapes) est entraîné de manière supervisée à

attribuer un label à la séquence complète. L’une des difficultés est alors le fait que

la profondeur du réseau (en nombre de couches et temporellement) qui implique
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Figure 5.1 – Solutions envisagées pour le couplage entre l’apprentissage des caractéris-
tiques et la classification : (a) - Couplage complet (b) - Apprentissage des deux étapes
séparément de manière supervisée (c) - Apprentissage non supervisé des caractéris-
tiques.

que l’erreur rétro-propagée diminue au fur et à mesure. Nous avons effectué une

série d’expérimentations (que nous ne présenterons pas dans ce manuscrit) dans

lesquelles nous avons tenté de coupler l’apprentissage neuronal des caractéris-

tiques avec la phase de classification BLSTM. Nous n’avons néanmoins pas réussi

à obtenir des résultats satisfaisants. Ceci est vraisemblablement dû à la complexité

du modèle, et au fait que l’information liée à l’erreur globale n’est pas assez riche

pour être rétro-propagée jusqu’aux premières couches.

Deuxième solution : Les étapes d’extraction des caractéristiques et de classification

sont apprises séparément de manière supervisée (cf. Figure 5.1-(b)). C’est à cette

solution que nous allons nous intéresser dans ce chapitre. Nous verrons que, dans
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ce cas, le modèle ConvNet n’opère pas sur les séquences complètes, et que par

conséquent l’extraction des caractéristiques se fait sur des segments de courte du-

rée. L’intégration de ces différentes sous-séquences se fait donc lors de la clas-

sification, ce qui nécessite la mise au point d’une stratégie d’inter-connexion de

ces deux étapes. De plus, puisque l’extraction des caractéristiques est apprise de

manière supervisée, les dernières couches du modèle ConvNet consistent en un ré-

seau MLP entraîné à produire certains vecteurs cibles (qui peuvent correspondre

au label de la séquence, ou à d’autres informations). A noter que ce réseau MLP

sert essentiellement à l’apprentissage des caractéristiques (c’est à dire qu’il n’inter-

vient plus lors de la classification), mais qu’il peut aussi servir à évaluer le pouvoir

discriminant intrinsèque du modèle ConvNet seul (plus de détails seront donnés

ci-après).

Troisième solution : Les deux étapes sont entièrement découplées : Les caractéristiques

sont apprises de manière non supervisée et le classifieur a posteriori, de manière

supervisée (cf. Figure 5.1-(c)). L’information de classe n’intervient donc que lors

de la classification. Cette troisième solution fera l’objet du chapitre 6.

Le reste de ce chapitre s’organisera comme suit : Nous allons commencer par in-

troduire dans la section 5.2 les convolutions 3D qui représentent la caractéristique ar-

chitecturale principale du modèle proposé. Nous allons ensuite décrire plus en détails

dans la section 5.3 l’architecture du modèle ConvNet 3D, puis présenter les points clés

de l’apprentissage de ses paramètres. Nous allons enfin proposer dans la section 5.4

deux stratégies de classification (par vote et par BLSTM), qui seront associées au modèle

ConvNet 3D afin de traiter les séquences complètes.

5.2 Convolutions 3D

Dans le cas des modèles 2D, les convolutions au niveau d’une couche donnée sont

appliquées sur un voisinage local au niveau de la couche précédente. Un terme de biais

est ensuite ajouté, et une fonction d’activation est appliquée à ce résultat, permettant

ainsi de générer des cartes 2D de caractéristiques. La formulation mathématique qui

permet de calculer ces cartes est la suivante : Si nous désignons par ax,y
ij la valeur du

pixel (x, y) de la carte de caractéristiques j au niveau de la couche i, ax,y
ij aura pour

expression :

ax,y
ij = σij

(
bij + ∑

m∈υij

Pi−1

∑
p=0

Qi−1

∑
q=0

wp,q
ijm ax+p,y+q

(i−1)m

)
(5.1)
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Figure 5.2 – Principe des convolutions pour les modèles ConvNets : (a) - Cas 2D (b) -
Cas 3D.

où σij et bij désignent respectivement la fonction d’activation et le terme de biais

de la jème unité de la couche i, υij est le nombre d’unités de la couche (i− 1) qui sont

connectés à l’unité j, Pi et Qi désignent la taille du voisinage spatial sur lequel est calculé

la convolution, et wp,q
ijm est le paramètre de la convolution associé à la position (p, q) et

à l’unité m de la couche précédente (la connectivité entre les couches successives étant

fixe). La Figure 5.2-(a) illustre cette formulation en reprenant les notations utilisées dans

l’équation 5.1.

Pour les modèles ConvNets 2D, si les noyaux des convolutions (et les autres para-

mètres du modèle) sont appris avec un critère bien déterminé (cf. sous-section 2.3.3 du

chapitre 2), celles-ci permettent d’extraire, couche par couche, les motifs 2D caractérisant

l’image au sens de la classification attendue.

Nous proposons d’étendre ce principe au cas de la vidéo. Pour ce faire, nous avons

étudié plusieurs solutions : (i) Une extension directe des convolutions 2D au cas 3D, (ii)
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l’utilisation de convolutions 2D spatiales suivies de convolutions 1D temporelles, et (iii)

l’utilisation de convolutions 2D uniquement et l’intégration de l’aspect temporel lors de

la classification. Nous avons retenu la première solution (vu que la deuxième ne modé-

lise pas certains cas -comme par exemple une simple translation d’un bloc de l’image

à une autre image de la vidéo-, et que la troisième capture uniquement des motifs spa-

tiaux). La solution retenue se base sur des convolutions à noyau tridimensionnel, qui

sont appliquées sur des volumes 3D (qui correspondent à un regroupement d’images

2D successives, voir Figure 5.2-(b)).

En reprenant les notations de l’équation 5.1, la jème carte de caractéristiques 3D située

sur la couche i s’exprime pour chaque position (x, y, z) par :

ax,y,z
ij = σij

(
bij + ∑

m∈υij

Pi−1

∑
p=0

Qi−1

∑
q=0

Ri−1

∑
r=0

wp,q,r
ijm ax+p,y+q,z+r

(i−1)m

)
(5.2)

où Ri est la longueur temporelle du noyau 3D de la convolution, wp,q,r
ijm est le para-

mètre du noyau à la position (p, q, r) (cf. Figure 5.2-(b)).

A noter que le principe de partage des poids (cf. sous-section 2.3.3 du chapitre 2) dans

le cas 3D est identique à celui du cas 2D. Concrètement, les paramètres du noyau de

convolution 3D sont les mêmes pour toutes les positions du volume spatio-temporel sur

lequel la convolution est appliquée.

Dans la section suivante, nous allons présenter le modèle ConvNet 3D proposé re-

posant sur les convolutions 3D que nous avons décrites dans de cette section.

5.3 Modèle ConvNet 3D proposé

Le modèle ConvNet 3D que nous proposons se base sur les convolutions décrites dans

la section précédente pour apprendre automatiquement et de manière supervisée des

caractéristiques spatio-temporelles pour la classification vidéo. Nous allons décrire dans

un premier temps son architecture, puis nous nous intéresserons à l’apprentissage de

ses paramètres.

5.3.1 Architecture du réseau

L’architecture proposée est illustrée sur la Figure 5.3 sur un exemple de la base d’actions

humaines KTH [SLC04]. Cet exemple comporte 10 couches : Une couche d’entrée, une

couche de sortie et 8 couches cachées.

Le réseau prend en entrée un volume spatio-temporel de taille M × N × T, c’est à
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dire une suite de T images successives de tailles M× N pixels chacune. Le choix de T

est alors important, étant donné que :

- Une valeur trop faible de T conduit à des segments qui ne contiennent pas assez

d’informations spatio-temporelles discriminantes.

- Une valeur trop importante de T augmente considérablement la complexité du

modèle.

En particulier, les deux cas “extrêmes” correspondent à :

- T = 1, c’est à dire que la vidéo est modélisée “image par image” (comme pour le

cas des ConvNets 2D), et l’aspect temporel est pris en compte uniquement lors de

la classification.

- La valeur de T correspond à la longueur de la vidéo la plus courte de la base

d’apprentissage.

Ces deux cas de figures ne sont évidemment pas ceux pour lesquels nous avons opté,

vu que le premier génère des caractéristiques spatiales, et que le deuxième correspond

à un nombre de paramètres très élevés, et à un modèle qui ne peut pas être appliqué à

des séquences dont la longueur est inférieure à T.

Nous proposons donc d’entraîner le modèle ConvNet 3D à extraire des caractéris-

tiques sur des sous-séquences obtenues en découpant les séquences vidéo entières en

segments successifs de longueur T chacun. L’intégration de ces différents segments pour

la labellisation de la séquence nécessite donc la mise en place de stratégies de classi-

fication des différentes sorties possibles du ConvNet 3D correspondant aux différents

segments de longueur T de la séquence complète (cf. section 5.4).

La couche de sortie contient un ensemble de neurones (un par sortie désirée), et les

couches cachées se répartissent en quatre catégories :

Des couches de convolution : Qui regroupent des cartes de caractéristiques 3D calcu-

lés en utilisant des convolutions 3D comme expliqué dans la section 5.2. Ces cartes

de caractéristiques sont notées Ci sur la Figure 5.3. Les noyaux des convolutions

Ci ont pour tailles Pi × Qi × Ri, qui ont généralement des valeurs impaires afin

que le voisinage pris en compte dans le calcul de la convolution soit centré sur

un pixel donné. Ainsi, si nous considérons l’exemple de la couche C1, les cartes

de caractéristiques 3D obtenues auront pour taille (M− P1 + 1)× (N −Q1 + 1)×
(T − R1 + 1) chacune. Le même principe est aussi appliqué pour le cas de C2 et de

C3.
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Figure 5.3 – Exemple d’architecture du réseau ConvNet 3D proposé. Illustration sur un
exemple de la base KTH d’actions humaines [SLC04].

Des couches de sous-échantillonnage : Qui consistent en un ensemble de modules

(notés Si sur la Figure 5.3) qui appliquent chacun un moyennage local spatio-

temporel sur leurs entrées, afin d’augmenter la robustesse aux faibles translations.

Dans le cas du modèle que nous proposons, les modules Si effectuent un sous-

échantillonnage de facteur 2. A noter qu’il existe d’autres alternatives à ces mo-

dules de sous-échantillonnage (que nous n’avons pas testé), comme par exemple

les modules de Max Pooling (que nous avons présentés dans la sous-section 2.3.2

du chapitre 2) qui caractérisent un voisinage local par sa valeur maximale, au lieu

de sa moyenne.

Des couches de rectification : Qui sont notées Ri sur la Figure 5.3. Elles consistent en

un ensemble de modules qui appliquent une simple valeur absolue sur leurs en-

trées. Elles ont été introduites par Jarret et al. dans [JKRL09] pour les ConvNets

2D. Les auteurs ont démontré que l’utilisation de ces modules entre les couches

de convolution et de sous-échantillonnage améliorait considérablement les perfor-

mances en terme de classification dans le cadre d’une application de reconnais-

sance d’objets [JKRL09]. Ceci est dû au fait qu’elles permettent de ne pas prendre

en compte la “polarité” des changements de contraste (du clair vers le sombre et

inversement), ce qui permet de réduire l’influence de la couleur des objets et des

changements d’illumination sur le résultat de la classification.
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Une couche de neurones : La dernière couche cachée avant la couche de sortie re-

groupe des neurones classiques. Les modules de cette couche sont notés N1 sur

la Figure 5.3.

Sur l’exemple de la Figure 5.3, la première couche cachée contient 7 modules C1

entièrement connectés à la couche d’entrée. Chacun de ses modules est ensuite connecté

à un module de rectification R1, puis à un module de sous-échantillonnage S1. Les 7

modules S1 sont connectés à la couche suivante selon le schéma de connexion introduit

par Garcia et Delakis dans [GD04]. Concrètement, chacun des 7 modules S1 est d’abord

connecté à deux modules de la couche suivante (donnant ainsi 14 modules C2). Ensuite,

chacune des 21 paires possibles de modules S1 est aussi connectée à un module C2.

Ceci conduit à un total de 35 modules C2 au niveau de la quatrième couche cachée.

Ce schéma permet de faire émerger des filtres complexes en combinant notamment des

filtres appris dans les couches précédentes.

Vient ensuite une succession de couches R2 et S2 qui suit le même principe que celui

utilisé pour R1 et S1. Les sorties de S2 sont ensuite totalement connectées à cinq modules

de convolution C3. Enfin, la couche de neurones N1 et la couche de sortie forment un

MLP classique totalement connecté dont la couche d’entrée est la sortie de C3.

Ainsi, ce modèle peut être vu comme une combinaison de deux parties qui ont des

rôles distincts :

- Une première partie, qui regroupe les couches cachées allant de C1 à C3, et dont

le rôle est de construire de couche en couche une représentation haut niveau des

données d’entrée, qui capturent les informations spatio-temporelles saillantes et

qui les encodent au niveau de la sortie des modules C3 (qui ont une taille largement

inférieure à celle de l’entrée).

- Une seconde partie réalisant la classification, qui se base sur les sorties de ces mo-

dules C3 afin d’attribuer un label au niveau de la dernière couche, et qui fonctionne

comme un MLP classique.

Les sorties de C3 peuvent donc être considérées comme des descripteurs relatifs à des

caractéristiques qui capturent l’information spatio-temporelle saillante de l’entrée, et qui

sont utiles à la classification. De cette manière, au delà de la classification effectuée par

le MLP qui est apprise lors de l’apprentissage supervisé décrit dans la section suivante,

nous proposerons d’utiliser ces descripteurs (sorties de C3) comme entrée du modèle de

classification BLSTM. Ces deux pistes de classification de séquences seront décrites dans

la section 5.4.
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5.3.2 Apprentissage

L’apprentissage du modèle ConvNet 3D est effectué en prenant en entrée des sous-

séquences de longueur T (comme expliqué précédemment), et en ciblant, pour chaque

sous-séquence, un certain vecteur désiré. Pour ce dernier, nous avons opté pour ce-

lui correspondant au label de la séquence complète. A noter cependant que plusieurs

autres cibles potentielles ont été envisagées et expérimentées, sans pour autant donner

un résultat aussi satisfaisant. Ces cibles peuvent correspondre à des “sous-classes” qui

décrivent de manière plus fine le contenu du segment mis en entrée.

A titre d’exemple, pour le cas de la reconnaissance d’actions humaines, ces sous-

classes correspondent aux différentes étapes composant l’action (comme par exemple la

succession des mouvements élémentaires des jambes pour l’action “marcher”). L’idée

en ciblant ces sous-classes est d’entraîner le modèle à produire des caractéristiques qui

soient plus en adéquation avec le contenu de l’entrée, et de lever certaines ambigüités

dues à la présence de sous-classes communes pour des classes différentes.

La principale difficulté est alors de définir et de localiser temporellement ces sous-

classes. Nous avons envisagé pour ce faire trois solutions possibles :

Une annotation manuelle : Ceci nécessite d’examiner chaque séquence vidéo image

par image, et d’attribuer manuellement à chaque instant un label correspondant

à la sous-classe. Cette première solution reste cependant fastidieuse et difficile à

mettre en place vu le grand nombre des données d’apprentissage, et n’a donc pas

été expérimentée.

Un clustering non supervisé : Cette deuxième solution consiste à appliquer un cluste-

ring non supervisé (par exemple un algorithme des k-moyennes) sur des descrip-

teurs de caractéristiques manuelles calculées sur les données d’apprentissage, afin

de regrouper les instants correspondant à des images similaires, et d’extraire ainsi

les sous-classes. Nous avons menés des expérimentations avec les moments de

Zernike [Tea80] calculés sur chaque image, sans pour autant obtenir des résultats

satisfaisants, dans le sens où les centres des clusters ne correspondent pas à des

sous-classes visuellement pertinentes.

Les “états” décodés par un modèle HCRF : Cette solution itérative consiste à entraîner,

dans un premier temps, le modèle ConvNet 3D à cibler les classes correspondant

aux séquences complètes, puis, une fois l’apprentissage terminé, d’entraîner un

classifieur HCRF avec les caractéristiques ainsi obtenues. Les états cachés décodés

par le modèle HCRF sont ensuite récupérés pour chaque sous-séquence et utili-
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sés comme sous-classes cibles pour ré-entraîner un modèle ConvNet 3D. L’idée

est de profiter de la modélisation faite par le HCRF de la séquence complète en

suite d’états, et de les exploiter afin de produire, de manière itérative, des carac-

téristiques plus représentatives des données. Néanmoins, dans la pratique, nous

avons observé que les états cachés décodés ne sont pas exploitables dans ce sens,

puisqu’ils ne correspondent pas à des sous-classes visuellement pertinentes.

Nous avons donc choisi d’exploiter le schéma d’apprentissage supervisé ciblant la

classe correspondant à la séquence complète. Le modèle est entraîné avec une extension

au cas 3D de l’algorithme de rétro-propagation du gradient avec momentum proposé

dans [LBBH98]. Pour rappel, cet algorithme reprend la même formulation que celle de

l’apprentissage des MLPs, en prenant compte des modules de convolution, de rectifica-

tion et de sous-échantillonnage introduits par les ConvNets.

Concrètement, pour le cas d’une couche de convolutions 2D, si nous reprenons les

notations de l’équation 5.1, le terme de mise-à-jour du poids wx,y
ijm à l’itération n (analogue

à celui exprimé par l’équation 2.18 du chapitre 2 pour le cas des MLPs) est obtenu par :

∆wx,y
ijm (n) = −ε · ∑

m∈υij

Pi−1

∑
p=0

Qi−1

∑
q=0

δ
p,q
ij ax+p,y+q

(i−1)m + α · ∆wx,y
ijm (n− 1) (5.3)

où δ
p,q
ij est le gradient local (bidimensionnel) caractérisant le jème module de convo-

lution de la couche i. Ce gradient local s’exprime en fonction des gradients locaux de

la couche suivante (i + 1), et a une expression différente selon le type de modules pré-

sents dans cette dernière (convolutions, sous-échantillonnage, rectification ou neurones

-cf. [LBBH98] pour plus de détails-).

L’extension de l’équation 5.3 au cas 3D est directe, et se fait simplement en rempla-

çant dans celle-ci les signaux bidimensionnels par leurs équivalents tridimensionnels.

En reprenant les notations de l’équation 5.2, nous obtenons ainsi :

∆wx,y,z
ijm (n) = −ε · ∑

m∈υij

Pi−1

∑
p=0

Qi−1

∑
q=0

Ri−1

∑
r=0

δ
p,q,r
ij ax+p,y+q,z+r

(i−1)m + α · ∆wx,y,z
ijm (n− 1) (5.4)

A noter que la mise-à-jour des poids des couches de sous-échantillonnage 3D (que

nous ne présentons pas ici) est aussi une extension directe du cas 2D.

Une fois l’apprentissage terminé, et vu que le processus de génération des caractéris-

tiques spatio-temporelles est entièrement automatique, il est intéressant de vérifier si ces

caractéristiques apprises sont visuellement pertinentes. Nous présentons sur la Figure

5.4 quatre exemples de cartes de caractéristiques C1 (sur les sept existantes) qui sont
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Figure 5.4 – Quatre exemples de cartes de caractéristiques C1 apprises automatiquement
par le modèle ConvNet 3D sur la base d’actions humaines KTH [SLC04]. Ces cartes
semblent encoder : (a) - La silhouette du personnage (b) Les membres utilisés lors de
l’action (c) - Les contours (d) - L’historique du mouvement.

obtenues pour le cas de la base d’actions humaines KTH [SLC04]. Même s’il est difficile

(et pas forcément nécessaire) d’interpréter précisément les informations capturées par

ces cartes et de trouver un lien avec des caractéristiques dites manuelles, elles semblent

visuellement pertinentes. En effet, les Figures 5.4-(a), (b), (c) et (d) semblent encoder

respectivement la silhouette du personnage, les membres utilisés lors de l’action, les

contours et l’historique du mouvement.

Dans la section suivante, nous allons présenter les stratégies adoptées pour classer

les séquences vidéo complètes à partir des sorties ou des descripteurs de caractéristiques

apprises par le modèle ConvNet 3D.

5.4 Stratégies de classification des séquences vidéo complètes

Comme nous l’avons mentionné précédemment, une fois l’apprentissage terminé, le mo-

dèle ConvNet 3D extrait pour une séquence de test donnée un vecteur de sortie ou de

description pour chaque sous-séquence. La classification d’une séquence complète né-

cessite alors l’intégration des sorties ou des descripteurs des différentes sous-séquences.

Deux stratégies ont ainsi été mises au point, à savoir la classification par vote majoritaire,

et la classification BLSTM.

5.4.1 Classification par vote

La première stratégie, illustrée sur la Figure 5.5-(a), se base sur un simple système de

vote sur les décisions individuelles relatives à chaque sous-séquence. Typiquement, les



5.4. Stratégies de classification des séquences vidéo complètes 93

Figure 5.5 – Stratégies de classification des séquences vidéo entières : (a) - Classification
par vote (b) - Classification BLSTM.

sorties du réseau ConvNet 3D sont récupérées pour chaque segment de longueur T,

obtenant ainsi une séquence de labels (un label par segment). Un vote permet ensuite

d’attribuer à la séquence complète la classe la plus représentée.

Cette stratégie de classification, bien que très simple, présente l’avantage de décrire

globalement le contenu des séquences, sans modéliser les relations entre les segments.

Or, souvent, une description globale d’un contenu est suffisante pour sa classification, les

relations entre les parties n’étant pas toujours nécessaires. Les sacs de mots [SM86] sont

d’ailleurs un exemple d’approches très populaires qui se basent aussi sur ce principe.

Nous verrons dans le chapitre 7 que cette stratégie permet d’obtenir des résultats

relativement bons. Néanmoins, son principal inconvénient réside dans le fait que l’évo-

lution temporelle n’est pas prise en compte lors de la classification. Cette stratégie nous

servira donc uniquement pour évaluer le pouvoir discriminant intrinsèque du modèle

ConvNet 3D.

A noter que nous avons aussi testé une autre approche dans laquelle nous moyen-

nons les sorties individuelles correspondant à chacune des sous-séquences, et attribuons

à la séquence complète le label correspondant à la sortie moyenne la plus élevée. Cette

approche a donné des résultats (que nous ne présenterons pas dans le chapitre 7) équi-

valents ou inférieurs au vote majoritaire.



94 Chapitre 5. Apprentissage supervisé profond de caractéristiques spatio-temporelles

5.4.2 Classification BLSTM

Nous avons vu dans la section 5.3 que les sorties de la couche C3 pouvaient être vues

comme des descripteurs qui encodent le contenu spatio-temporel saillant des sous-

séquences d’entrée.

Nous proposons donc une deuxième stratégie, illustrée sur la Figure 5.5-(b), qui

consiste à utiliser ces descripteurs afin d’entraîner un modèle de classification de sé-

quences BLSTM visant à classer la séquence complète. Pour ce faire, nous associons à

chaque séquence complète une séquence de descripteurs générée en collectant les ré-

ponses de la couche C3 pour les différents segments de la séquence.

Ces séquences de descripteurs sont ensuite présentées en entrée d’un modèle de

classification BLSTM, qui prend en compte l’évolution temporelle des caractéristiques

apprises. Le réseau BLSTM est entraîné de manière supervisée en visant la classe de la

séquence à chaque instant. Lors de la phase de test, ce réseau rendra une suite de déci-

sions individuelles (une décision à chaque instant) qui permettra d’attribuer le label final

à la séquence complète. Nous verrons dans le chapitre 7 que cette deuxième stratégie tire

profit du fort pouvoir discriminant des modèles BLSTM pour les données séquentielles,

que nous avons évalué lors de l’étude comparative présentée dans le chapitre 4.

5.5 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre un modèle neuronal d’apprentissage supervisé de

caractéristiques spatio-temporelles pour la classification de séquences vidéo. Ce modèle

se distingue de la méthodologie dominante par le fait qu’il ne repose sur aucune connais-

sance a priori, et est obtenu par apprentissage automatique à partir d’exemples. Nous

nous sommes pour cela inspirés des modèles dits profonds, c’est à dire qui apprennent

plusieurs niveaux de représentation des données, correspondant à une hiérarchie de

caractéristiques allant des données brutes à une représentation de haut niveau.

Concrètement, nous avons proposé un modèle ConvNet 3D qui permet d’étendre

les modèles ConvNet 2D classiques au cas de la vidéo, en proposant une architecture

multi-couches qui opère sur des volumes spatio-temporels obtenus en regroupant plu-

sieurs images successives de la vidéo. L’architecture proposée se distingue des quelques

travaux qui ont étudié l’extension des modèles ConvNets 2D au cas de la vidéo (par

exemple [KLY07, JXYY10]) par le fait qu’elle opère sur les données brutes, sans aucun

pré-traitement complexe. Ce modèle apprend de façon supervisée à partir d’une sous-

séquence de courte durée à affecter le label de la séquence complète.
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Nous avons aussi présenté deux stratégies de classification des séquences vidéo com-

plètes : (i) La première se base sur un système de vote majoritaire et ne tient pas compte

de l’aspect temporel des données, et (ii) la deuxième utilise les caractéristiques apprises

(les sorties d’une couche intermédiaire du modèle ConvNet 3D) pour entraîner un mo-

dèle neuronal BLSTM de classification de séquences. Nous présenterons et comparerons

au cours du chapitre 7 les résultats expérimentaux relatifs à ces deux stratégies.

Le chapitre suivant présentera un autre modèle d’apprentissage de caractéristiques

spatio-temporelles, qui, à la différence du modèle ConvNet 3D proposé dans ce chapitre,

est entraîné de manière non supervisée.
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6.1 Introduction

Nous avons présenté lors du chapitre précédent le modèle ConvNet 3D qui permet d’ap-

prendre, de manière totalement automatique et sans aucune connaissance a priori, des

caractéristiques spatio-temporelles pour la classification vidéo. Vu que l’apprentissage

des paramètres de ce modèle se fait de manière supervisée, le label correspondant à

la séquence est pris en compte lors de la génération des caractéristiques pour chaque

sous-séquence. Le ConvNet 3D aura donc tendance à produire des descripteurs simi-

laires (pré-classés) pour des sous-séquences d’une même classe, réduisant l’information

de variation au cours du temps au sein d’une même séquence. Ce processus pourrait

nuire à l’étape de classification de séquences puisqu’à l’extrême (ce qui est bien entendu

faux en réalité), toutes les sous-séquences d’une même vidéo pourraient produire les

mêmes descripteurs rendant inutile l’utilisation d’un classifieur de séquences.

Inversement, si nous considérons par exemple le cas de la reconnaissance d’actions,

il peut arriver que certaines actions aient des portions identiques, ou dont le contenu

spatio-temporel varie très peu. Nous pouvons citer dans ce sens l’exemple des actions de

la base KTH [SLC04] (que nous présenterons lors du chapitre 7), qui contiennent toutes

des portions sur lesquelles le personnage n’effectue pas de mouvements particuliers.

Dans ce cas de figure, lors de l’apprentissage supervisé des caractéristiques, le modèle

attribue des labels cibles différents pour des sous-séquences quasi-identiques, donnant

des objectifs antagonistes qui peuvent nuire à l’apprentissage des ConvNets 3D, mais

aussi à la classification de séquences.

Il peut alors être intéressant d’envisager un apprentissage de caractéristiques qui

ne repose pas sur une classification des sous-séquences, afin notamment d’avoir des

caractéristiques qui représentent intrinsèquement le contenu spatio-temporel des vidéos,

sans aucune prise en compte des classes. La classification, à proprement parler, est donc

entièrement reportée sur l’étape de classification de séquences.

Nous allons proposer dans ce chapitre un modèle d’apprentissage non supervisé

des caractéristiques décrivant le contenu d’un segment vidéo. Nous allons pour ce faire

nous baser sur un schéma d’auto-encodage des données, qui est illustré sur la Figure 6.1.

Comme nous l’avons évoqué lors de la sous-section 2.3.1 du chapitre 2, ce schéma permet

d’extraire des caractéristiques puisqu’il arrive à reproduire les entrées à partir des coor-

données de leur projection dans un espace de représentation, et qu’il capture donc des

motifs "saillants" nécessaires à cette reconstruction. A noter que le schéma de la Figure

6.1 est très général, et recouvre aussi bien des méthodes comme les auto-encodeurs neu-

ronaux [RHW86], que les codeurs parcimonieux [OF97, LS99, AEB05, RPCL06, RHBL07].
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Figure 6.1 – Schéma général d’un modèle d’auto-encodage des données.

Il se compose d’un encodeur qui est entraîné à projeter une entrée donnée dans un es-

pace de caractéristiques, et d’un décodeur qui reconstruit cette entrée à partir de ses

coordonnées dans cet espace, qui sont appelées “code” (cf. Figure 6.1). L’encodeur et le

décodeur sont des fonctions paramétriques qui sont entraînées à minimiser une fonction

objectif bien déterminée.

Cette procédure a généralement pour objectif de produire une représentation com-

pacte des données, dans le sens où la dimension du code est inférieure à celle des entrées.

En effet, cette contrainte est nécessaire afin maîtriser la complexité de la représentation.

Au cours des dernières années, certains travaux dans le domaine de l’apprentissage

non supervisé [OF97, TWOH03, RPCL06, RHBL07, MBPS09] ont préconisé de relâcher

cette contrainte, en proposant une représentation dite “parcimonieuse sur-complète”,

c’est à dire dont la dimension du code est supérieure ou égale à celle des entrées, mais où

seul un faible nombre de composants du code sont non nuls. Le fait que la représentation

soit sur-complète permet de générer un dictionnaire très large, et d’effectuer par la suite

la classification dans un espace de grande dimension, tandis que la parcimonie contraint

la taille “réelle” du code utilisé pour représenter une entrée donnée. Ces travaux sur la

représentation sur-complète parcimonieuse des données ont donné de très bons résultats

dans les domaines du traitement audio et d’images, mais l’extension au cas de la vidéo

est un domaine encore ouvert. Les quelques tentatives que nous pouvons citer (par

exemple les travaux de Mei et Ling [ML11] et ceux de Lu et al. [LYYL12] sur le suivi

dans les vidéos) se basent sur une représentation de l’information 2D, et traitent la vidéo

“image par image”.

Par ailleurs, plusieurs stratégies différentes ont été proposées dans ces travaux afin

de générer des codes parcimonieux, reposant la plupart du temps sur des algorithmes

d’optimisation coûteux et globaux sur la base d’apprentissage (“hors ligne” ou batch en
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anglais). Ces dernières années, plusieurs travaux se sont intéressés à la réduction de la

complexité de ces algorithmes [RPCL06, RHBL07, MBPS09] et notamment à la défini-

tion d’algorithmes “en ligne” pour pouvoir traiter de très grandes bases de données de

patchs issus d’images par exemple.

Dans ce manuscrit, nous nous intéresserons tout particulièrement à la méthode in-

troduite par Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] dans le domaine de la reconnaissance

d’images fixes, et qui repose sur des noyaux de convolution et sur une fonction non

linéaire appelée “fonction de parcimonie”. Ranzato et al. ont présenté un algorithme

d’apprentissage de ce modèle, ainsi qu’une procédure spécifique afin de gérer l’inva-

riance du code appris à la translation spatiale.

Dans ce chapitre, nous allons proposer un modèle d’apprentissage non supervisé

de caractéristiques parcimonieuses à partir de séquences vidéo, qui reprend certains

principes présentés par Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] pour le cas des images fixes

(notamment la fonction de parcimonie), tout en introduisant un certain nombre de nou-

veautés. D’une part, notre modèle opère sur des patchs spatio-temporels (3D), et génère

un code parcimonieux représentatif du contenu de ces patchs. D’autre part, nous pré-

senterons une approche différente afin de gérer l’invariance de la représentation aux

translations spatiales et temporelles.

Le reste de ce chapitre s’organisera comme suit : Le modèle proposé sera d’abord

présenté dans la section 6.2. L’algorithme d’apprentissage et la fonction objectif qui y

sont associés seront ensuite introduits dans la section 6.3. Les détails architecturaux re-

latifs à l’encodeur et au décodeur seront ensuite décrits dans la section 6.4. Enfin, la

classification des séquences vidéo complètes en se basant sur la représentation parcimo-

nieuse apprise par le modèle sera enfin abordée lors de la section 6.5.

6.2 Modèle proposé pour l’apprentissage non supervisé des ca-

ractéristiques

L’approche que nous proposons dans ce chapitre est hiérarchique : La séquence vidéo est

d’abord décomposée en blocs spatio-temporels de courte durée (une suite de T images

consécutives), qui sont eux-mêmes décomposés en patchs spatio-temporels de taille M×
M× T chacun (cf. Figure 6.2). Ces derniers sont le niveau de représentation sur lequel

l’apprentissage des caractéristiques est effectué. Ce choix est justifié par le fait que les

motifs spatio-temporels sont moins variables localement que sur les images complètes,

ce qui permet de réduire la diversité du contenu à encoder.

Le modèle proposé est illustré sur la Figure 6.3, et contient deux modules principaux :
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Figure 6.2 – Décomposition de la séquence vidéo en blocs spatio-temporels, qui sont
eux-mêmes décomposés en patchs. L’apprentissage des caractéristiques est effectué au
niveau des patchs.

Figure 6.3 – Schéma global du modèle proposé.

- Un encodeur qui construit, directement à partir du patch spatio-temporel d’entrée,

un code non parcimonieux Zi qui représente son contenu, et dont les paramètres

sont notés WE. Cet encodeur joue le rôle d’extracteur de caractéristiques.

- Un décodeur (dont les paramètres sont notés WD) qui apprend à reconstruire le

patch d’entrée à partir d’une version parcimonieuse Zi du code.

Le modèle présenté ci-après ne dépend pas du type d’encodeur et de décodeur uti-

lisés, et peut donc être appliqué pour différentes architectures (celle qui a été retenue

sera décrite dans la section 6.4). Hormis l’encodeur et le décodeur, le modèle proposé

contient également d’autres modules (cf. Figure 6.3) que nous allons détailler un à un

dans ce qui suit.
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Fonction de parcimonie

Comme nous l’avons évoqué lors de l’introduction, de nombreuses approches ont été

introduites dans la littérature afin de générer des codes parcimonieux. Une première

catégorie [OF97, TWOH03] se base sur l’ajout d’un terme de parcimonie dans la fonction

objectif du modèle, qui pénalise les unités du code qui sont activées, réduisant ainsi leur

nombre.

Une seconde catégorie se base quant à elle sur l’ajout d’une fonction de parci-

monie placée entre l’encodeur et le décodeur. Ce principe a été introduit par P. Fol-

diak dans [Föl90] et popularisé plus récemment par les travaux de Ranzato et al.

[RPCL06, RHBL07], qui ont défini une fonction de parcimonie simple à paramétrer

(deux paramètres uniquement), et adaptée à l’apprentissage “en ligne”. C’est cette der-

nière que ne avons utilisé dans notre modèle. C’est une fonction non linéaire qui peut

être vue comme une fonction SoftMax [Bri90] appliquée sur les échantillons successifs

de chaque élément formant le code. Étant donnés le ième exemple d’apprentissage, ainsi

que le code Zi =
{

z(k)i

}
k∈[1..N]

correspondant (où N est la taille du code), le code parci-

monieux Zi =
{

z(k)i

}
k∈[1..N]

est exprimé par :

z(k)i =
ηeβz(k)i

ξ
(k)
i

(6.1)

où :

ξ
(k)
i = ηeβz(k)i + (1− η) ξ

(k)
i−1 (6.2)

Ici, η et β sont deux paramètres positifs qui contrôlent respectivement le degré de

parcimonie et de lissage du code : Plus la valeur de η est faible, plus il y a d’échantillons

utilisés pour calculer ξ dans l’équation 6.2. Pour β, plus sa valeur est élevée, plus le code

obtenu est quasi-binaire.

Invariance à la translation

Afin d’assurer l’invariance aux translations dans les domaines spatial et temporel des

représentations apprises (c’est à dire que le modèle attribue le même code aux versions

translatées spatialement et temporellement d’une entrée donnée), nous proposons d’in-

troduire un paramètre supplémentaire ti (un vecteur de translation tri-dimensionnelle),

sur lequel l’optimisation est effectuée.

Étant donné un patch spatio-temporel Xi (où i ∈ [1..P], et P est le nombre d’exemples

de voisinages spatio-temporels de l’apprentissage), l’idée est de représenter le voisinage

spatio-temporel de Xi par un unique patch φ (Xi, ti) sélectionné dans le voisinage de Xi
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Figure 6.4 – Principe de la recherche de la translation optimale : Tous les patchs situés
dans un certain voisinage spatio-temporel de Xi seront représentés par un seul patch
translaté φ (Xi, t∗i ).

selon la translation ti. Ce patch translaté est celui qui minimise une fonction objectif, qui

sera présentée dans la sous-section 6.3.1, pour un jeu de paramètres (WE, WD) donné.

Ce principe est illustré sur la Figure 6.4.

En pratique, cette procédure n’est entamée qu’après la fin de la première itération

de l’apprentissage, afin d’assurer un minimum de pertinence des paramètres (WE, WD)

courants lors de l’optimisation sur ti.

A noter que cette approche que nous avons introduite pour gérer l’invariance aux

translations est différente de celle présentée par Ranzato et al. [RHBL07]. Pour gérer

cette invariance, leur méthode reposait sur deux idées clés :

- La première est de calculer la sortie de l’encodeur pour chaque patch du voisi-

nage considéré afin de générer une carte de caractéristiques, puis d’appliquer pour

chaque élément du code une unité de Max Pooling pour sélectionner la réponse

maximale de chaque carte de caractéristiques. Seules les valeurs de ces réponses

maximales sont utilisées en entrée de la fonction de parcimonie.

- La deuxième consiste à sauvegarder les localisations spatiales de ces réponses

maximales détectées (les auteurs appellent ces localisations “paramètres de trans-

formation”), et de les transmettre au décodeur pour la reconstruction. Ce dernier

régénère des cartes de caractéristiques en plaçant, à chacune des localisations sau-

vegardées, la valeur du code parcimonieux correspondant. Ces différentes cartes

sont ensuite combinées pour reconstruire l’entrée à l’aide du décodeur.

De cette manière, le code parcimonieux encodera uniquement la présence ou non

d’un motif donné (caractérisé par un noyau de convolution), en faisant abstraction de

sa localisation (qui est utilisée seulement pour la reconstruction). Ceci permet d’obtenir,

comme dans le cas de l’approche que nous proposons, des codes robustes aux transla-

tions, vue que la réponse du Max Pooling sera la même pour deux versions translatées
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Figure 6.5 – Illustration sur un cas 2D de la limitation de l’approche introduite par
Ranzato et al. [RHBL07] pour gérer l’invariance aux translations : Les entrées (a) et (b)
seront encodées par le même code (vérifiant ainsi l’invariance à la translation), mais
l’entrée (c) sera également encodée par le même code, bien qu’elle soit visuellement
différente.

d’une même entrée.

Nous allons dans ce qui suit expliquer la différence principale entre les deux ap-

proches : La solution proposée par Ranzato et al. [RHBL07] utilise un “paramètre de

transformation” par élément du code, alors que nous préconisons l’utilisation d’une

seule variable de translation ti pour l’ensemble des codes appris.

Ainsi, la méthode de Ranzato et al. pourra attribuer dans certains cas le même code

à des entrées très différentes. Nous reportons sur la Figure 6.5 un exemple schématique

(dans le cas 2D, pour simplifier) tel que présenté dans [RHBL07], et qui illustre cette

limitation.

Avec la méthode de Ranzato et al., les noyaux de convolution 2D appris par l’enco-

deur sur ces exemples pourront correspondre à des motifs simples (tels que des traits

horizontaux, verticaux et diagonaux). Ainsi, les codes correspondant aux entrées (a) et

(b) (une version translatée de (a)) de la Figure 6.5 seront effectivement identiques, véri-

fiant ainsi l’invariance à la translation. En revanche, l’entrée (c) correspondra également

à un code identique à celui de (a) et (b) bien qu’elle soit visuellement très différente.

Ceci est dû au fait que chaque élément du code (les motifs appris par les noyaux de



6.2. Modèle proposé pour l’apprentissage non supervisé des caractéristiques 105

Figure 6.6 – Illustration du comportement de la méthode que nous proposons pour
gérer l’invariance à la translation sur les exemples de la Figure 6.5 : Les entrées (a) et (b)
seront également encodées par le même code, alors que l’entrée (c) sera encodée par un
code différent.

convolution) peut avoir un paramètre de translation différent.

Nous illustrons sur la Figure 6.6 un schéma du comportement de la méthode que

nous proposons sur les mêmes exemples utilisés pour la Figure 6.5. Notre approche re-

cherchera dans les voisinages (a) et (c) les positions des patchs les plus représentatifs

(selon la base d’apprentissage) et ne pourra donc pas générer le même code, puisqu’au-

cune sous-partie de (a) n’est une version translatée d’une sous partie de (c). Par contre,

les exemples (a) et (b) obtiendront bien le même code, illustrant ainsi l’invariance à la

translation.

A noter que nous allons évaluer et comparer les performances des deux approches

dans le chapitre 7, dans le cadre de la reconnaissance d’actions humaines.

Sélection des patchs selon un critère de mouvement

Enfin, afin d’éviter d’encoder des informations non pertinentes pour la classification

(par exemple la couleur ou la texture) et de réduire la quantité de données à encoder,

nous proposons d’entraîner le modèle uniquement avec des patchs qui contiennent de

l’information spatio-temporelle jugée conséquente.

Concrètement, un critère simple de sélection, basé sur le calcul de la différence en
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Figure 6.7 – Fonction objectif associée au modèle proposé. Les modules en amont de
l’encodeur n’ont pas été représentés pour simplifier.

valeur absolue entre la première et la dernière image de l’entrée, est placé en amont.

Ceci permet de ne garder que les patchs qui contiennent un pourcentage de pixels “en

mouvement” qui est supérieur à un certain seuil. Cette sélection joue le même rôle que

les détecteurs de saillance pour les caractéristiques manuelles (par exemple les points

d’intérêt), mais elle n’utilise cependant aucun traitement complexe, vu que les patchs

aberrants seront de toute façon filtrés lors de l’apprentissage du modèle, et ne seront

pas encodés.

6.3 Apprentissage des paramètres du modèle

Nous allons nous intéresser dans cette section à l’apprentissage des paramètres du mo-

dèle présenté précédemment. Nous allons dans un premier temps introduire la fonction

objectif globale associée à ce modèle, puis l’algorithme d’apprentissage qui permet de

minimiser cette fonction objectif. Enfin, nous allons décrire quelques spécificités liées à

l’algorithme de descente de gradient employé lors de l’apprentissage.

6.3.1 Fonction objectif

Comme dans [RPCL06, RHBL07], nous formulons l’apprentissage des paramètres du

modèle sous forme d’une minimisation d’une fonction objectif globale.

Le modèle que nous avons décrit précédemment dépend de trois paramètres, à savoir

ceux de l’encodeur WE, ceux du décodeur WD, et ceux relatifs à la translation optimale

ti. Cependant, un quatrième paramètre, correspondant au code Zi, est aussi rajouté.



6.3. Apprentissage des paramètres du modèle 107

En effet, l’une des conséquences de l’introduction de la fonction de parcimonie (qui

est fortement non linéaire) entre l’encodeur et le décodeur est la non faisabilité de

l’apprentissage conjoint de ces deux modules. Si nous prenons l’exemple d’un auto-

encodeur neuronal entraîné avec une rétro-propagation du gradient (même si le modèle

proposé est générique, et reste généralisable à des modèles non neuronaux), l’erreur de

reconstruction issue du décodeur est remise à zéro au niveau de la fonction de parcimo-

nie, et ne parvient donc pas jusqu’à l’encodeur.

Ainsi, comme dans [RPCL06, RHBL07], les deux modules sont entraînés séparément :

Les paramètres de l’un sont fixés pendant la mise à jour de ceux de l’autre, et inverse-

ment. Il est alors nécessaire d’introduire un module (entre l’encodeur et la fonction de

parcimonie, comme illustré sur la Figure 6.7) afin de produire le code “optimal” Z∗i pour

la reconstruction par le décodeur (sans être éloigné de celui produit par l’encodeur).

Concrètement, le code Zi est considéré comme un paramètre supplémentaire de la

fonction objectif globale qui caractérise le modèle (Plus de détails seront donnés dans la

sous-section 6.3.2).

La fonction objectif globale dépend donc des paramètres (ti, Zi, WE, WD), et est ex-

primée par :

E (Xi, ti, Zi, WE, WD) = EE (Xi, ti, Zi, WE) + ED (Xi, ti, Zi, WD) (6.3)

= ‖Zi − Enc (WE, φ (Xi, ti))‖2 +
∥∥Dec

(
WD, Zi

)
− φ (Xi, ti)

∥∥2

où Enc (WE, Xi) désigne la sortie de l’encodeur calculée pour un patch d’entrée Xi

donné, et Dec
(
WD, Zi

)
est la sortie du décodeur obtenue par un code parcimonieux Zi.

E est une somme de deux termes, représentant respectivement l’erreur quadratique

moyenne (EQM) de prédiction de l’encodeur, et l’EQM de reconstruction du décodeur

(cf. Figure 6.7). A noter que cette fonction objectif est globalement la même que celle

introduite par Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07], à la différence : (i) Que les données Xi

sont tri-dimensionnelles, et (ii) qu’elle intègre la variable latente supplémentaire ti, ce

qui modifie certains termes de l’équation.

La sous-section suivante présente la procédure employée pour minimiser cette fonc-

tion objectif par rapport aux paramètres (ti, Zi, WE, WD).

6.3.2 Algorithme d’apprentissage

Comme nous l’avons évoqué précédemment, le modèle d’auto-encodage proposé est en-

traîné “en ligne”, c’est à dire qu’une mise à jour de ses paramètres est effectuée pour

chaque exemple d’apprentissage, de manière à minimiser la fonction objectif E expri-
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mée par l’équation 6.3. La procédure d’apprentissage reprend le même schéma global

que dans [RPCL06, RHBL07], tout en tenant compte des nouveautés introduites dans

notre modèle. L’apprentissage s’effectue en tois étapes, chacune d’entre-elles visant à

minimiser E par rapport à l’un des paramètres ti, Zi et (WE, WD), en gardant les autres

constants. Il s’agit alors de calculer les paramètres optimaux t∗i , Z∗i et (W∗E , W∗D) exprimés

par :

t∗i = arg min
ti

E (ti|Xi, Zi, WE, WD) (6.4)

Z∗i = arg min
Zi

E (Zi|Xi, t∗i , WE, WD) (6.5)

(W∗E , W∗D) = arg min
WE ,WD

E (WE, WD|Xi, t∗i , Z∗i ) (6.6)

où la notation E(a|b) fait référence au fait que l’optimisation est effectuée sur le(s)

paramètre(s) a en gardant le(s) paramètre(s) b constant(s).

Les équations 6.4, 6.5 et 6.6 expriment chacune un problème quadratique localement

convexe, qui peut être résolu simplement en optimisant, de manière itérative, chacun

des paramètres en gardant les autres constants.

Ceci est d’autant plus simple si l’encodeur et le décodeur sont des fonctions linéaires,

comme c’est le cas pour l’architecture que nous proposons (cf. section 6.4). L’algorithme

utilisé est alors le suivant :

1. (WE, WD) sont initialisés aléatoirement.

2. Pour un patch Xi donné, une recherche exhaustive est effectuée sur un voisinage

spatio-temporel de Xi afin de trouver la translation optimale t∗i définie par l’équa-

tion 6.4, c’est à dire celle pour laquelle l’erreur quadratique moyenne de recons-

truction du décodeur (ED) sera minimale.

3. Étant donné le code Zi correspondant au patch translaté φ (Xi, t∗i ), l’équation 6.5

est résolue en effectuant une descente de gradient sur le paramètre Zi afin de

calculer le code optimal Z∗i . Les détails relatifs à cette descente du gradient sont

donnés ci-après.

4. Les paramètres WD du décodeur sont mis-à-jour avec une rétro-propagation du

gradient, en ayant comme entrée Z∗i , et comme sortie désirée le patch translaté

φ (Xi, t∗i ).

5. Les paramètres WE de l’encodeur sont mis-à-jour avec une rétro-propagation du
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gradient, en ayant comme entrée φ (Xi, t∗i ), et comme sortie désirée le code optimal

Z∗i .

A noter que les étapes (2), (3), (4) et (5) sont répétées pour chaque patch d’apprentis-

sage Xi. A noter également que les étapes (4) et (5) supposent que les fonctions Enc (.)

et Dec (.) sont dérivables par rapport aux paramètres WE et WD. Cela est le cas pour les

architectures que nous avons choisies, et que nous allons détailler dans la section 6.4.

6.3.3 Descente du gradient

La descente du gradient effectuée lors de l’étape (3) de l’algorithme d’apprentissage est

une descente du gradient classique (initialisée en Zi, et avec un pas de descente variable),

avec néanmoins les deux particularités suivantes :

- La dérivée partielle de E par rapport à Zi (nécessaire lors du calcul du gradient)

est approximée par une différence finie :

∂E (Zi|Xi, t∗i , WE, WD)

∂Zi
≈

E (Zi + dZ|Xi, t∗i , WE, WD)− E (Zi − dZ|Xi, t∗i , WE, WD)

dZ
(6.7)

où dZ est une faible valeur positive non nulle.

- Nous appliquons un algorithme du signe dans lequel le calcul du gradient ne sert

qu’à déterminer la direction de la descente. L’amplitude du déplacement est fixée

à 0, 01 (valeur empirique), et elle décroît toutes les 10 itérations (en la multipliant

par 0, 8). Ceci permet d’accélérer considérablement l’optimisation.

Nous allons décrire dans la section suivante les détails architecturaux de l’encodeur

et du décodeur que nous avons utilisés pour l’apprentissage non supervisé des caracté-

ristiques parcimonieuses.

6.4 Architecture de l’encodeur et du décodeur

L’architecture proposée est illustrée sur la Figure 6.8, et est basée sur les réseaux de neu-

rones à convolutions 3D (cf. section 5.2 du chapitre 5). A noter néanmoins que l’approche

décrite dans les sections précédentes (schéma général, apprentissage, ...) est générique

et reste valable pour d’autres modèles d’auto-encodage tels que les RBMs.

Les détails architecturaux de chacun des modules d’encodage et de décodage de la

Figure 6.8 sont présentés dans ce qui suit.
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Figure 6.8 – Architecture de l’auto-encodeur parcimonieux à convolutions 3D proposé :
Illustration sur un exemple de la base GEMEP-FERA d’expressions faciales.

6.4.1 L’encodeur

L’encodeur consiste en un ensemble de N noyaux de convolutions 3D, de taille M ×
M× T chacun. Il prend en entrée un patch 3D de taille M×M× T (issu de la recherche

de la translation optimale sur un voisinage de taille 3M/2× 3M/2× 2T) et apprend à

générer un code non-parcimonieux de taille N, qui correspond aux réponses de chacune

des convolutions (cf. Figure 6.8), et qui encode l’information spatio-temporelle saillante

contenue dans le patch d’entrée.

Chacun des N noyaux de convolution contient, en plus de ses M×M×T paramètres,

un terme de biais supplémentaire. Ainsi, le nombre total de paramètres de l’encodeur

est égal de (M×M× T + 1)× N.

Enfin, et afin que la représentation soit sur-complète, N doit être supérieur ou égal

à la dimension de l’entrée. Nous verrons dans le chapitre 7 que la forte corrélation qui

existe entre les T images successives de la vidéo, et qui fait que l’entrée a une dimen-

sion “effective” (dans le sens où elle contient de l’information pertinente) inférieure à

M × M × T, permet de considérer dans la pratique des valeurs de N inférieures à la

dimension de l’entrée, tout en préservant le caractère sur-complet de la représentation.
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Figure 6.9 – Quelques exemples d’éléments de la “base” obtenus par apprentissage sur
les données : (a) - KTH d’actions humaines (b) - GEMEP-FERA d’expressions faciales.
Dans les deux cas, chaque élément de la base est composé de trois images de tailles 8× 8
chacune (T = 3 et M = 8).

6.4.2 Le décodeur

Le décodeur contient M×M× T neurones de sortie totalement connectés aux sorties de

la fonction de parcimonie, ainsi qu’à un terme de biais. Le nombre total de paramètres

du décodeur est donc de (N ×M×M× T) + 1.

Chaque patch reconstruit en sortie peut être obtenu par une somme pondérée de

plusieurs patchs spatio-temporels élémentaires. Ces derniers forment un ensemble gé-

néralement appelé “base” ou “dictionnaire”, et correspondent aux N réponses du déco-

deur quand celui-ci est stimulé par chacun des N codes ayant une seule valeur non nulle

égale à 1. En réalité, cet ensemble de patchs élémentaires forme une famille génératrice

de l’espace dans lequel sont reconstruites les données, mais pas forcément une base vu

que ses différents patchs élémentaires ne sont pas linéairement indépendants. Le terme

“base”, que nous emploierons dans ce qui suit, est donc uniquement utilisé par abus de

langage.

Vu que le code est parcimonieux, seuls quelques éléments de la base sont utilisés

pour reconstruire chaque patch de sortie (les autres éléments du code étant nuls). Typi-

quement, dans toutes nos expérimentations, le nombre d’unités activées a toujours été

inférieur à N/8.

Nous reportons sur les Figure 6.9-(a) et 6.9-(b) quelques exemples d’éléments de la

“base” obtenus par apprentissage respectivement sur les données KTH d’actions hu-

maines [SLC04], et GEMEP-FERA d’expressions faciales [VJM+
11]. Nous avons vérifié

qu’aucun élément des bases que nous avons obtenu n’est une version translatée d’un

autre, et qu’ils contiennent tous du mouvement (grâce à la recherche de la meilleure

translation et à la pré-sélection des patchs qui contiennent du mouvement lors de l’ap-

prentissage). Les éléments de la base semblent aussi visuellement pertinents puisqu’ils

correspondent pour la plupart à des parties du corps (bras, jambes, tête,...) pour le cas

des actions humaines, et à des parties du visage (contours des yeux, de la bouche, sour-
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Figure 6.10 – Illustration du processus d’extraction d’un code parcimonieux à partir
d’un patch spatio-temporel (après l’apprentissage).

cils, ...) de pour le cas des expressions faciales.

6.5 Classification des séquences vidéo complètes

Nous avons vu que le modèle d’auto-encodage décrit précédemment permettait de re-

présenter l’information spatio-temporelle contenue dans le voisinage d’un patch 3D par

un code parcimonieux de taille N. Chaque code décrit donc le contenu d’un certain

voisinage local de taille réduite (spatialement et temporellement) par rapport à la vidéo

complète.

Nous allons présenter dans cette section le processus de représentation des vidéos

complètes par ces codes parcimonieux. L’extraction de ces codes pour un patch spatio-

temporel donné sera d’abord décrite dans la sous-section 6.5.1. La génération des sé-

quences de caractéristiques décrivant les vidéos complètes, ainsi que leur utilisation

pour la classification BLSTM, sera ensuite détaillée dans la sous-section 6.5.2.

6.5.1 Extraction des codes parcimonieux

Une fois l’apprentissage terminé, l’extraction des codes parcimonieux à partir des patchs

spatio-temporels se fait selon le processus illustré sur la Figure 6.10.

Les patchs qui contiennent une information spatio-temporelle conséquente sont sé-

lectionnés selon un critère sur le nombre de pixels contenant du mouvement, comme
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expliqué dans la section 6.2. Les patchs non sélectionnés se voient alors attribuer un

code qui ne contient que des valeurs nulles.

Une recherche de la translation optimale sur un voisinage de taille 3M/2× 3M/2×
2T centré sur le patch courant est ensuite effectuée, et le patch translaté correspondant

à l’erreur d’encodage et de décodage minimale est retenu. Ce dernier est utilisé pour

stimuler l’encodeur, qui y applique les noyaux de convolutions appris, obtenant ainsi

un code non parcimonieux.

La fonction de parcimonie, introduite par Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] et dé-

crite dans la section 6.2, est enfin appliquée afin de calculer le code parcimonieux corres-

pondant. A noter que cette fonction se transforme après l’apprentissage en une simple

fonction logistique à gain fixe. En effet, durant l’apprentissage, les valeurs de ξ obtenues

par l’équation 6.2 sont sauvegardées. Une fois celui-ci terminé, elles sont remplacées par

sa valeur moyenne ξmoy calculée sur tous les échantillons lors de la dernière itération.

L’équation 6.1 devient alors celle d’une fonction logistique classique :

z(k)i =
1

1 + e−β
[
z(k)i −

1
β ln
(

1−η
η ξmoy

)] (6.8)

Nous allons présenter dans la sous-section suivante comment ces codes parcimo-

nieux ainsi obtenus sont utilisés pour générer des séquences de caractéristiques, et clas-

ser les vidéos complètes.

6.5.2 Génération des séquences de caractéristiques et classification BLSTM

La Figure 6.11 illustre le principe de la génération de ces séquences de caractéristiques

à partir des codes parcimonieux, sur un exemple de la base KTH d’actions humaines

[SLC04].

Les séquences de caractéristiques sont générées en concaténant les réponses des

patchs quand ils sont placés sur la grille des emplacements possibles sur le bloc spatio-

temporel (cf. Figure 6.11). Si nous notons par H et W respectivement le nombre de

lignes et de colonnes des images originales de la vidéo, chacun des blocs contiendra

W/M×H/M emplacements possibles pour les patchs (qui ont une taille de M×M× T

chacun). Les séquences de caractéristiques contiendront ainsi W/M×H/M×N valeurs

à chaque instant. A noter que chacun des W/M × H/M patchs est le centre d’un voi-

sinage spatio-temporel de taille 3M/2× 3M/2× 2T (sauf pour le cas des bords) dans

lequel est effectuée la recherche de la translation optimale.

Ces séquences de caractéristiques ainsi obtenues sont ensuite utilisées pour entraîner

un modèle de classification BLSTM, qui prend en compte l’évolution temporelle des
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Figure 6.11 – Illustration de la génération des séquences de caractéristiques (à partir
des codes parcimonieux appris), et de la classification BLSTM des séquences vidéo com-
plètes.

caractéristiques apprises pour attribuer un label à la séquence complète, comme décrit

dans les chapitres précédents. Pour rappel, le choix du classifieur BLSTM est justifié par

son fort pouvoir discriminant qui été vérifié lors de l’étude comparative présentée dans

le chapitre 4. Les résultats expérimentaux relatifs à cette classification BLSTM (ainsi que

d’autres) seront présentés dans le chapitre 7.

6.6 Conclusion

Après nous être intéressés lors du chapitre 5 à l’apprentissage supervisé des caractéris-

tiques spatio-temporelles, nous avons exploré dans ce chapitre la piste de l’apprentis-

sage non supervisé. Ainsi, nous avons proposé un modèle d’auto-encodage qui permet

de générer une représentation parcimonieuse sur-complète des entrées. Ce modèle re-

prend le schéma général introduit par Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] pour le cas

des images fixes tout en proposant un certain nombre de nouveautés. Celui-ci est en-

traîné avec des patchs 3D, et apprend à générer un code parcimonieux qui décrit les

motifs spatio-temporels saillants présents dans ces patchs. Une pré-sélection des entrées

contenant une information spatio-temporelle significative permet de ne pas encoder des

informations non pertinentes pour la classification vidéo. La fonction objectif associée à

ce modèle, qui dépend de quatre paramètres, a ensuite été présentée, ainsi que l’algo-

rithme d’apprentissage associé qui permet de la minimiser.

Nous avons aussi proposé une nouvelle approche pour assurer l’invariance aux
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translations spatiales et temporelles de la représentation apprise. Nous avons pour cela

proposé de rajouter une variable latente et un terme supplémentaire à la fonction objectif

globale du modèle, ce qui permet de représenter le voisinage spatio-temporel d’un patch

donné par un seul code parcimonieux. Cette nouvelle approche sera évaluée et compa-

rée à celle proposée par Ranzato et al. [RHBL07] (et plus précisément à son extension au

cas de la vidéo) au cours du chapitre suivant.

Nous avons enfin présenté comment cette représentation parcimonieuse des données

pouvait servir à classer les séquences vidéo complètes. Pour ce faire, nous avons décrit

le processus de génération des séquences de caractéristiques à partir des codes parci-

monieux, ainsi que l’utilisation de ces séquences de caractéristiques pour entraîner un

modèle de classification BLSTM à attribuer un label à la séquence vidéo, en se basant

sur l’évolution temporelle des codes parcimonieux.

Le modèle proposé dans ce chapitre, ainsi que celui basé sur l’apprentissage super-

visé profond des caractéristiques spatio-temporelles (qui a été présenté lors du chapitre

5), seront évalués et comparés dans le cadre de deux problématiques différentes (à sa-

voir la reconnaissance d’actions humaines et la reconnaissance d’expressions faciales)

afin de vérifier leur généricité. Les différents résultats expérimentaux relatifs à ces deux

modèles feront l’objet du chapitre suivant.
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7.1 Introduction

Ce chapitre est consacré à la présentation des résultats expérimentaux relatifs aux deux

modèles introduits lors des chapitres 5 et 6, à savoir le modèle ConvNet 3D et le modèle

d’auto-encodage parcimonieux.

Comme nous l’avons évoqué précédemment (cf. chapitres 5 et 6), l’une des prin-

cipales motivations derrière l’introduction de ces deux modèles est leur généricité en

comparaison avec les approches basées sur les caractéristiques manuelles, qui sont sou-

vent liées à un domaine donné. Les expérimentations seront donc effectuées sur deux

problématiques différentes : La reconnaissance d’actions humaines, et la reconnaissance

d’expressions faciales, afin de vérifier cette généricité.

Par ailleurs, les résultats expérimentaux présentés dans ce chapitre serviront égale-

ment à évaluer les performances des deux modèles proposés, et de les comparer entre-

eux et aux principaux travaux de l’état de l’art sur les deux problématiques étudiées.

117



118 Chapitre 7. Résultats expérimentaux

Figure 7.1 – Quelques exemples d’actions/scénarii de la base KTH d’actions humaines
[SLC04].

Le reste de ce chapitre s’organisera comme suit : Nous nous intéresserons dans un

premier temps dans la section 7.2 aux données utilisées pour chaque problématique,

ainsi qu’aux protocoles d’évaluation et aux pré-traitements correspondants. Ensuite,

nous présenterons dans les sections 7.3 et 7.4 les résultats expérimentaux relatifs aux

deux modèles d’apprentissage des caractéristiques. Nous comparerons ensuite dans la

section 7.5 les résultats à ceux obtenus par les principaux travaux de l’état de l’art sur

les deux problématiques. Nous présenterons enfin dans la section 7.6 quelques résultats

complémentaires, qui traiteront principalement de l’évaluation des différentes parties de

chacun des deux modèles.

7.2 Données utilisées, protocoles d’évaluation et pré-

traitements

7.2.1 Base KTH d’actions humaines

Présentation de la base

La base KTH d’actions humaines1 a été introduite par Schuldt et al. [SLC04] en 2004, et

a été depuis l’une des bases publiques les plus utilisées dans le domaine de la recon-

naissance d’actions humaines.

La base contient six types d’actions : Marcher (walking), courir lentement (jogging),

courir rapidement (running), boxer (boxing), faire un mouvement circulaire des bras (wa-

1Disponible en ligne sur : http://www.nada.kth.se/cvap/actions/

http://www.nada.kth.se/cvap/actions/
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ving) et applaudir (clapping). Ces actions sont effectuées par 25 acteurs selon quatre

scénarii différents : Scènes en extérieur (s1), changement d’échelle (s2), changement de

vêtements (s3) et scènes en intérieur (s4) (cf. Figure 7.1).

La taille des images pour chaque vidéo est de 160× 120 pixels, échantillonnées tem-

porellement à 25 images par seconde. Un seul personnage est présent sur chaque vidéo,

et il effectue une seule action sur un fond homogène, avec toutefois la présence d’ombres

qui rendent difficile une éventuelle soustraction de fond. De plus, il existe d’autres types

de variations comme la durée des actions, l’angle de prise de vue (avec notamment des

zooms pour le scénario s2) et les conditions d’éclairage (entre les scènes tournées en

extérieur et celles tournées en intérieur). A noter que pour les classes pour lesquelles le

personnage est en mouvement (walking, jogging et running), celui-ci peut-être effectué de

gauche à droite ou de droite à gauche. A noter aussi que l’emplacement du personnage

varie d’une vidéo à une autre, et que la caméra n’est pas centrée sur lui.

Il existe dans la littérature deux versions de la base KTH, comme l’ont souligné Gao

et al. dans [GCHC10] :

- La première version (qui est la version originale présentée par les auteurs dans

[SLC04]), est appelée KTH1, et contient 599 longues séquences (dont la durée varie

entre 8 et 59 secondes). Chaque action est répétée 3 ou 4 fois dans une même vidéo,

et il existe des images “vides” (sans action) entre les différentes répétitions.

- La deuxième version, appelée KTH2, est obtenue en découpant chaque vidéo en

plusieurs courtes séquences, de manière qu’il n’y ait qu’une seule itération de

l’action par séquence. Les informations relatives à la procédure de découpage (ins-

tants de découpage pour chaque séquence, nombre de sous-séquence extraites de

chaque séquence, ...) sont fournies par les auteurs sur le site de la base, assurant

ainsi le fait que le découpage est le même pour tous les utilisateurs de la base

KTH2. Cette dernière contient ainsi 2391 courtes séquences, dont la longueur varie

entre 1 et 14 secondes.

A noter que pour les deux versions, les vidéos sont réparties de manière équilibrée

sur les six classes.

Protocoles d’évaluation

Plusieurs répartitions des séquences de la base KTH en apprentissage et test ont été

utilisées dans la littérature. Dans [GCHC10], Gao et al. ont présenté une étude complète,

spécifique aux données de KTH, qui mesure l’influence du protocole d’évaluation utilisé

sur les résultats obtenus, et ont ainsi démontré que les performances d’une approche
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donnée pouvaient varier de ±9% selon la répartition apprentissage/test utilisée, et de

±5.85% selon qu’elle soit évaluée sur KTH1 ou KTH2. Or, comme l’ont fait remarqué

Gao et al. dans [GCHC10], les approches présentées dans la littérature sont souvent

directement comparées entre-elles alors qu’elles n’utilisent pas les mêmes protocoles

d’évaluation, et les mêmes données (KTH1 ou KTH2) ce qui peut fausser les conclusions.

Nous avons choisi dans le cadre de cette thèse de nous baser sur deux protocoles

d’évaluation sur la base KTH, qui sont les plus utilisés dans l’état de l’art :

- Une première méthode dans laquelle les séquences correspondant à 16 personnes

sélectionnées aléatoirement sont utilisées pour l’apprentissage, et celles correspon-

dant aux 9 autres sont utilisées pour le test. Cette répartition est celle spécifiée sur

le site de la base. Le taux de reconnaissance permettant d’évaluer le modèle est ob-

tenu en moyennant ceux correspondant à 5 configurations générées aléatoirement.

Ce protocole d’évaluation est appelé validation croisée à 5 répartitions (5-fold cross

validation en anglais).

- Une deuxième méthode dans laquelle une seule personne à la fois est testée, en

utilisant les 24 autres pour l’apprentissage. Le résultat final étant obtenu en moyen-

nant les 25 résultats obtenus pour chacune des personnes testées. Cette procédure

est appelée leave-one-out en anglais.

A noter qu’une attention particulière sera portée lors de la comparaison des perfor-

mances avec l’état de l’art (cf. la section 7.5) sur les protocoles d’évaluation ainsi que sur

les données utilisées par les travaux auxquels nous nous comparerons, afin de garantir

la pertinence des conclusions.

Pré-traitements

Toutes les vidéos de la base KTH ont subi les pré-traitements suivants : (i) Un sous-

échantillonnage spatial d’un facteur 2 horizontalement et verticalement afin de réduire

la complexité et la taille en mémoire des données à traiter (ii) une extraction de la boîte

englobante centrée sur le personnage, comme décrit dans [JSWP07, JXYY10], et (iii) l’ap-

plication d’une normalisation locale du contraste sur des voisinages spatio-temporels

de taille 7× 7× 7, comme l’ont recommandé Jarret et al. dans [JKRL09]. A noter que

contrairement à d’autres travaux [KLY07, JXYY10], nous n’utilisons aucun pré-traitement

complexe (flot optique, gradients,...) afin de préserver la généricité de l’approche et le

fait qu’elle opère sur des données quasi-brutes.
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Figure 7.2 – Les cinq émotions représentées dans la base GEMEP-FERA d’expressions
faciales [VJM+

11].

7.2.2 Base GEMEP-FERA d’expressions faciales

Présentation de la base

La base GEMEP-FERA d’expressions faciales a été introduite récemment par Valstar

et al. [VJM+
11] dans le cadre du challenge FERA 20112 (Facial Expression Recognition

and Analysis) qui s’est tenu en marge de la conférence internationale Face and Gesture

Recognition 2011.

La base GEMEP-FERA contient deux parties correspondant chacune aux deux défis

traités par le challenge FERA 2011, à savoir la détection des unités d’actions du système

FACS (Facial Unit Conding System) et la reconnaissance d’émotions. C’est cette dernière

partie de la base que nous avons utilisé dans le cadre de cette thèse. Elle contient cinq

types d’expressions faciales : Colère (anger), peur (fear), joie (joy), soulagement (relief ), et

tristesse (sadness), jouées par dix acteurs différents, tout en prononçant une phrase vide

de sens ou une voyelle soutenue “aaa” (cf. Figure 7.2).

La résolution des images est de 720× 567, échantillonnées à 25 images par seconde.

La durée des vidéos est comprise entre 1 et 6 secondes

Cette base est particulièrement difficile à traiter à cause notamment de l’exis-

tence d’une forte confusion intra-classe (entre joie/soulagement d’un côté, et co-

lère/peur/tristesse de l’autre), ce qui rend la reconnaissance particulièrement difficile

2Pour plus d’informations sur le challenge FERA 2011 : http://sspnet.eu/fera2011/

http://sspnet.eu/fera2011/
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même pour un humain. De plus, une difficulté supplémentaire réside dans le fait que

les vidéos ne sont pas centrées sur les visages des acteurs, et comportent plusieurs

mouvements non faciaux (mouvement des mains, du corps, ...). Ceci implique qu’une

première phase de détection devra être effectuée avant la reconnaissance, ce qui n’est

pas simple vu que de nombreux flous sont présents sur les vidéos.

Protocole d’évaluation

La répartition des données entre apprentissage et test est décrite dans l’article qui pré-

sente la base [VJM+
11] : 155 vidéos sont utilisées pour l’apprentissage, et 134 pour le

test. La répartition du nombre total de vidéos entre les classes est la suivante : 59 vidéos

pour la classe “colère”, 56 pour la classe “peur”, 61 pour la classe “joie”, 57 pour la

classe “soulagement”, et 56 pour la classe “tristesse”.

La métrique utilisée pour évaluer les performances est le taux de bonne reconnais-

sance calculé sur la base de test. Cette dernière n’étant pas annotée, les performances

sont évaluées par les organisateurs du challenge.

La base d’apprentissage contient 7 personnes, alors que la base de test en contient

6, dont 3 non présents dans la base d’apprentissage. Ceci permet d’évaluer, en plus de

la performance globale d’un modèle donné, son pouvoir de généralisation en calculant

deux scores : Le taux de reconnaissance PI (Person Independant en anglais, qui est calculé

uniquement sur les 3 personnes non présentes dans la base d’apprentissage, et qui éva-

lue donc le pouvoir de généralisation d’un modèle donné) et le PS (Person Specific, qui

correspond aux 3 autres personnes).

Pré-traitements

Les vidéos de la base GEMEP-FERA ont subi les pré-traitements suivants : (i) Un sous-

échantillonnage spatial de facteur 4 horizontalement et verticalement, (ii) un algorithme

de détection de visages, et (iii) une transformation en niveaux de gris. La détection

consiste à extraire une boîte englobante du visage de taille 64× 64 en utilisant un modèle

neuronal (appelé Convolutional Face Finder) qui a été introduit par Garcia et Delakis dans

[GD04]. L’alignement des visages sur les boîtes englobantes consécutives est ensuite

obtenu en appliquant l’algorithme proposé par Duffner et Garcia dans [DG08b], et le

suivi de ces visages est fait selon l’algorithme décrit dans [MRG07]. Pour finir, les boîtes

englobantes des visages sont mises à l’échelle pour obtenir des images de taille 64× 64. A

noter que ces différents pré-traitements sont communs à la quasi-totalité des participants

au challenge FERA 2011, avec néanmoins des approches différentes, d’un participant à

un autre, pour chaque type de pré-traitement.
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7.3 Évaluation des performances du modèle ConvNet 3D

Nous allons nous intéresser dans cette section à l’évaluation des performances du mo-

dèle ConvNet 3D que nous avons introduit dans le chapitre 5, qui permet d’apprendre

de manière supervisée des caractéristiques spatio-temporelles. Cette évaluation sera faite

sur les deux bases présentées dans la section précédente, qui correspondent aux problé-

matiques de la reconnaissance d’actions humaines et la reconnaissance d’expressions

faciales.

7.3.1 Reconnaissance d’actions humaines

De nombreuses architectures, correspondant au modèle illustré sur la Figure 5.3 du

chapitre 5, ont été testées. L’architecture retenue est la suivante : Elle prend en entrée des

volumes spatio-temporels de taille 34× 54× 9. La taille des noyaux des convolutions 3D

au niveau des 7 modules C1, des 35 modules C2 et des 5 modules C3 sont respectivement

de 7× 7× 5, 5× 5× 3 et 3× 3× 3. Enfin, les couches de sous-échantillonnage S1 et S2,

de rectification R1 et R2, ainsi que les deux dernières couches de classification sont celles

décrites dans le chapitre 5. Cette architecture correspond à un nombre total d’environ

17 · 103 paramètres, ce qui est 15 fois moins que l’architecture proposée dans [JXYY10].

Le modèle est entraîné en ciblant, pour chaque sous-séquence d’entrée, la classe de la

séquence complète.

Le sous-échantillonnage effectué au niveau des couches S1 et S2 se fait uniquement

dans le domaine spatial. En effet, nous avons vérifié que le sous-échantillonnage tem-

porel réduisait la quantité d’informations (vu que les séquences de caractéristiques sont

plus courtes), et diminuait ainsi les performances de la classification. A noter que nous

avons également testé un certain nombre de variantes architecturales relatives à ce mo-

dèle, que nous ne présentons pas dans ce manuscrit. Ces différents tests ont permis

par exemple de vérifier l’importance des couches de rectification pour la robustesse aux

changements d’habits et d’éclairage. Nous avons également testé différentes tailles d’en-

trée en faisant varier le nombre d’images entre 3 et 15, ce qui a permis de sélectionner les

entrées composées de 9 images successives comme étant celles qui donnent les meilleurs

résultats pour la reconnaissance d’actions humaines.

Comme nous l’avions indiqué lors de la section 5.4 du chapitre 5, nous avons évalué

deux stratégies différentes pour la classification des séquences vidéo complètes à partir

des caractéristiques générées par le modèle ConvNet 3D :

- Une classification par vote majoritaire sur les décisions individuelles relatives à
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chacun des blocs spatio-temporel composés de 9 images successives.

- Une classification BLSTM qui est entraînée avec les séquences de caractéristiques

extraites de la couche C3.

Compte tenu de l’architecture utilisée (décrite ci-dessus), de la taille des entrées et

du nombre de modules de la couche C3, cette dernière produit 5 cartes de caractéris-

tiques de taille 3× 8 chacune. Les séquences de caractéristiques contiennent ainsi 120

valeurs par instant. L’architecture du modèle BLSTM utilisé est similaire à celle utili-

sée pour l’étude comparative entre les modèles de classification décrite dans le chapitre

4, avec une couche d’entrée de taille 120, une couche cachée qui contient 50 neurones

LSTM pour chaque direction, et une couche de sortie de taille 6 (une sortie par classe).

Cette architecture du modèle BLSTM a été sélectionnée empiriquement, après avoir testé

plusieurs autres configurations possibles.

A noter que dans nos expérimentations, nous avons observé qu’aucun sur appren-

tissage n’était observé (aussi bien pour le modèle ConvNet 3D que pour la classifica-

tion BLSTM) si l’apprentissage est arrêté à la première itération pour laquelle l’erreur

moyenne sur les séquences d’apprentissage ne diminue plus. Ceci permet de se passer

d’une éventuelle base de validation, qui réduirait le nombre d’exemples utilisés pour

l’apprentissage.

Nous reportons sur le tableau 7.1 les résultats ainsi obtenus par les deux stratégies

de classification des séquences complètes. La protocole d’évaluation utilisé dans ce cas

est celui de la validation croisée sur 5 configurations sélectionnées aléatoirement à partir

des bases KTH1 et KTH2 (cf. sous-section 7.2.1).

La première observation à propos de ces résultats concerne la classification par vote

majoritaire sur les sous-séquences (ConvNet 3D + vote dans le tableau 7.1) qui, bien

que le vote ne porte que sur un faible nombre d’images successives (en l’occurrence

9 images), permet déjà d’obtenir des résultats relativement satisfaisants (avec 91, 04%

pour KTH1 et 89, 40% pour KTH2). Nous verrons également dans la section 7.5 que

cette approche simple permet d’obtenir des résultats équivalents à ceux obtenus par Ji

et al. [JXYY10] (qui ont proposé un modèle neuronal à convolutions 3D qui contient 15

fois plus de paramètres, et qui opère sur des images de flot optique et de gradient en

plus des entrées brutes -cf. la sous-section 2.3.3 du chapitre 2 pour plus de détails-). Par

ailleurs, le tableau 7.1 montre que cette première approche donne des résultats stables

sur les 5 configurations, contrairement aux observations faites par Gao et al. sur d’autres

approches pour lesquelles beaucoup de fluctuations existent [GCHC10].

La deuxième conclusion démontrée par le tableau 7.1 (ConvNet 3D + BLSTM), est que
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Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5 Moy.
ConvNet 3D

+ 90, 79 90, 24 91, 42 91, 17 91, 62 91, 04
KTH1 vote

ConvNet 3D
+ 92, 69 96, 55 94, 25 93, 55 94, 93 94,39

BLSTM
ConvNet 3D

+ 89, 14 88, 55 89, 89 89, 45 89, 97 89, 40
KTH2 vote

ConvNet 3D
+ 91, 50 94, 64 90, 47 91, 31 92, 97 92,17

BLSTM

Table 7.1 – Taux de classification (en %) obtenus par le modèle ConvNet 3D sur les bases
KTH1 et KTH2. Ces résultats correspondent aux 5 configurations de la validation croisée
5-fold.

notre proposition d’introduire une classification BLSTM pour prendre en compte l’évo-

lution temporelle des caractéristiques apprises, permet d’améliorer les résultats d’en-

viron +3 points, avec 94, 39% (respectivement 92, 17%) de taux de reconnaissance sur

KTH1 (respectivement sur KTH2). Le tableau 7.1 montre également que l’apport des

BLSTM est plus important sur la base KTH1, ce qui confirme que ces modèles sont très

adaptés pour les longues séquences.

Enfin, nous présentons sur le tableau 7.2 le détail des taux de reconnaissance par

classe obtenus par la classification BLSTM entraînée avec les caractéristiques apprises

automatiquement par le modèle ConvNet 3D. Les meilleurs résultats, aussi bien pour

KTH1 que pour KTH2, sont obtenus pour les classes boxing, waving et walking, qui

présentent des mouvements très caractéristiques (mouvement des bras pour les deux

premières, et vitesse de déplaçement lente pour la troisième). En revanche, les classes

jogging et running présentent une confusion élevée (entre-elles, mais aussi avec la classe

walking). Certaines confusions existent aussi entre les classes clapping et waving. En défi-

nitive, cette approche permet de classer correctement 94, 39% des séquences de la base

KTH1 et 92, 17% de la base KTH2. Ces résultats seront comparés à l’état de l’art lors de

la section 7.5.

7.3.2 Reconnaissance d’expressions faciales

Le modèle ConvNet 3D a également été entraîné avec les vidéos de la base GEMEP-

FERA. L’architecture utilisée est globalement la même que celle décrite dans la sous-

section précédente pour la reconnaissance d’actions humaines, avec toutefois quelques
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Boxing Clapping Waving Walking Jogging Running Moy.
KTH1 98, 22 92, 66 96, 00 98, 22 89, 80 91, 44 94,39
KTH2 95, 80 94, 00 96, 60 96, 60 88, 22 81, 80 92,17

Table 7.2 – Récapitulatif des résultats (taux de reconnaissance par classe, et taux de
reconnaissance moyen) obtenus sur les bases KTH1 et KTH2 par le modèle ConvNet 3D
combiné à classification BLSTM. Ces résultats correspondent aux 5 configurations de la
validation croisée 5-fold.

Colère Peur Joie Soulag. Tristes. Moy.
ConvNet 3D PI 100, 0 53, 00 80, 00 44, 00 33, 00 62, 08

+ PS 100, 0 100, 0 70, 00 90, 00 80, 00 88, 00
vote Total 100,0 72,0 74,00 62,00 52,00 71,94

ConvNet 3D PI 85, 71 73, 33 90, 00 62, 50 26, 66 67, 64
+ PS 84, 61 100, 0 90, 00 100, 0 80, 00 90, 92

BLSTM Total 85,18 84,00 90,00 76,92 48,00 76,82

Table 7.3 – Taux de classification (en %) obtenus par le modèle ConvNet 3D sur la base
GEMEP-FERA d’expressions faciales.

modifications au niveau de la taille des entrées (qui sont de 64× 64× 9), de la couche

de sortie (qui regroupe maintenant 5 neurones de sortie, correspondant chacun à une

classe), et de la taille des noyaux de convolutions 3D C1, C2 et C3 (qui sont respective-

ment de 9× 9× 5, 7× 7× 3 et 5× 5× 3). Cette architecture correspond à un nombre

total de paramètres d’environ 37 · 103.

Comme pour la reconnaissance d’actions humaines, nous avons évalué deux pistes

pour la classification des séquences complètes : Une première approche par vote ma-

joritaire, et une deuxième basée sur une classification BLSTM. Pour cette dernière, les

séquences de caractéristiques générées par le modèle ConvNet 3D contiennent 245 va-

leurs par instant (ce qui correspond au nombre de sorties au niveau de la couche C3).

L’architecture du classifieur BLSTM est la même que celle utilisée pour la la reconnais-

sance d’actions humaines, en modifiant les tailles des couches d’entrée et de sortie.

Nous reportons sur le tableau 7.3 les résultats ainsi obtenus. Pour chacune des deux

approches, nous présentons les scores PI et PS (afin d’évaluer leur pouvoirs de généra-

lisation respectifs) ainsi que le score global.

Le modèle ConvNet 3D combiné à l’approche de classification par vote majoritaire ob-

tient 71, 94% en taux de reconnaissance. Les performances les plus faibles correspondent

aux classes soulagement et tristesse, qui présentent des confusions importantes. A noter

que, comme nous l’avons déjà indiqué, ces deux classes sont très similaires dans cette

base.

L’approche basée sur la classification BLSTM obtient des résultats globalement



7.4. Évaluation des performances du modèle d’auto-encodage parcimonieux 127

meilleurs que celle basée sur le simple vote (avec un taux de classification de 76, 82%),

mais le détail par classe du tableau 7.3 montre que la classe colère, qui était reconnue à

100% par le vote majoritaire, ne l’est plus qu’à 85% avec le BLSTM. La raison vient de la

proximité des classes colère et peur (correspondant aux réponses du modèle ConvNet 3D

aux sous-séquences de 9 images chacune). Le BLSTM apporte une réponse équilibrée

pour ces deux classes (85% sur chacune) alors que le vote induit une préférence pour la

classe colère.

Par ailleurs, il faut noter que l’apport le plus important du classifieur BLSTM

concerne le score PI (avec une amélioration de +5, 56 points). Ceci montre que la classi-

fication BLSTM améliore le pouvoir de généralisation du modèle par rapport au simple

vote.

7.4 Évaluation des performances du modèle d’auto-encodage

parcimonieux

Nous allons nous intéresser dans cette section à l’évaluation des performances du mo-

dèle d’auto-encodage parcimonieux (que nous appellerons AE parcimonieux dans ce qui

suit) décrit dans le chapitre 6, qui permet d’apprendre de manière non supervisée des

caractéristiques spatio-temporelles parcimonieuses. Cette évaluation sera faite sur les

deux problématiques de la reconnaissance d’actions humaines et de la reconnaissance

d’expressions faciales.

7.4.1 Reconnaissance d’actions humaines

Le modèle AE parcimonieux opère sur des patchs spatio-temporels de taille 8 × 8 × 3

pixels, qui sont encodés dans un code parcimonieux de taille 192 (respectant ainsi le fait

que la représentation soit sur-complète). Les valeurs de η et β utilisées pour la fonction

de parcimonie sont quant à elles respectivement fixées à 0, 02 et 1, 5. La recherche du

patch translaté optimal s’effectue sur un voisinage 12 × 12 × 6 autour de la position

initiale.

Enfin, les caractéristiques parcimonieuses ainsi générées sont utilisées pour entraîner

un modèle de classification BLSTM, comme décrit lors du chapitre 6. L’architecture du

classifieur BLSTM utilisé est composée de trois couches : (i) Une couche d’entrée de taille

4608 par instant (ce qui correspond à la concaténation de chaque code de taille 192 des

patchs d’entrée placés sur la grille des 4× 6 localisations possibles sur l’image complète,

comme expliqué dans la sous-section 6.5.2 du chapitre 6), (ii) une couche cachée avec
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cinq neurones LSTM pour chaque direction, et (iii) une couche de sortie comportant six

neurones (un neurone par classe). Cette architecture correspond à un nombre total de

paramètres d’environ 180 · 103. A noter que, même si la taille de la couche d’entrée est

élevée (avec 4608 valeurs par instant), et par conséquent le nombre de paramètres du

BLSTM, seul un faible nombre de connexions sont activées à chaque instant, et ce grâce

à la parcimonie des caractéristiques utilisées.

Le protocole d’évaluation adopté pour la base KTH dans le cas des caractéristiques

parcimonieuses est le leave-one-out. Concrètement, le score final est obtenu en moyennant

les taux de reconnaissance individuels relatifs à 25 configurations. Chacune de ces confi-

gurations correspond à l’utilisation d’une seule personne pour le test, et des 24 autres

pour l’apprentissage. Ce choix est justifié par les recommandations de l’étude faite par

Gao et al. dans [GCHC10], et dans laquelle les auteurs ont montré que le protocole

leave-one-out était celui qui fausse le moins les résultats.

A noter que le modèle ConvNet 3D quant à lui n’a pas été évalué en se basant sur

ce protocole, mais sur une validation croisée de type 5-fold, pour des raisons de temps

d’apprentissage du ConvNet 3D. Les résultats présentés lors de la sous-section 7.3.1 ne

seront donc pas directement comparables à ceux qui vont être décrits ci-après. Nous

consacrerons en revanche le dernier paragraphe de cette sous-section à la comparaison

des performances des deux modèles, en ré-évaluant les résultats obtenus par le modèle

ConvNet 3D sur une partie des configurations du protocole leave-one-out.

Le tableau 7.4 présente les résultats obtenus par la classification BLSTM en utilisant

les caractéristiques parcimonieuses apprises par le modèle AE parcimonieux. Comme

évoqué précédemment, ces résultats correspondent aux 25 configurations du protocole

leave-one-out, sur les bases KTH1 et KTH2.

Ces résultats confirment les observations faites par Gao et al. [GCHC10], à savoir

que les performances varient d’une configuration à une autre, avec des fluctuations

pouvant aller jusqu’à ±16 points aussi bien pour KTH1 que pour KTH2. Nous présen-

tons également sur le tableau 7.5 le résultat final correspondant à la moyenne sur les 25

configurations de ces résultats individuels, ainsi que les taux de reconnaissance obtenu

pour chaque classe.

Ainsi, les caractéristiques apprises automatiquement par le modèle AE parcimonieux

et combinées à la classification BLSTM permettent de reconnaitre correctement 95.83%

des séquences de la base KTH1, et 93.74% de la base KTH2. Les meilleures performances

sont obtenues pour la classe walking, à cause de la faible vitesse qui caractérise cette

action, et qui est une information très discriminante pour le classifieur BLSTM. Les

performances les plus faibles concernent quant à elles les classes running et jogging, qui
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Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5
KTH1 95, 83 83, 33 87, 50 100, 0 95, 83
KTH2 94, 79 81, 25 87, 50 93, 61 87, 15

Config.6 Config.7 Config.8 Config.9 Config.10

KTH1 100, 0 100, 0 91, 67 100, 0 100, 0
KTH2 98, 96 94, 79 93, 61 97, 92 100, 0

Config.11 Config.12 Config.13 Config.14 Config.15

KTH1 95, 83 95, 83 91, 67 100, 0 91, 67
KTH2 97, 85 93, 75 89, 58 95, 76 90, 49

Config.16 Config.17 Config.18 Config.19 Config.20

KTH1 100, 0 100, 0 95, 83 95, 83 100, 0
KTH2 92, 41 96, 80 95, 83 92, 71 95, 83

Config.21 Config.22 Config.23 Config.24 Config.25

KTH1 95, 83 91, 67 95, 83 95, 83 95, 83
KTH2 95, 35 93, 33 95, 76 92, 71 95, 83

Table 7.4 – Résultats obtenus sur les bases KTH1 et KTH2 par le modèle AE parcimonieux
combiné à classification BLSTM pour les 25 configurations du protocole leave-one-out.

Boxing Clapping Waving Walking Jogging Running Moy.
KTH1 98, 00 98, 00 98, 00 99, 00 93, 00 89, 00 95,83
KTH2 97, 67 94, 00 96, 98 99, 23 89, 22 85, 36 93,74

Table 7.5 – Récapitulatif des résultats (taux de reconnaissance par classe, et taux de re-
connaissance moyen) obtenus sur les bases KTH1 et KTH2 par le modèle AE parcimonieux
combiné à classification BLSTM. Ces résultats correspondent au protocole d’évaluation
leave-one-out.

présentent une forte confusion. Enfin, comme pour le cas de l’approche basée sur le

modèle ConvNet 3D, les résultats sur KTH1 sont meilleurs que sur KTH2, confirmant

ainsi le fait que la classification BLSTM est mieux adaptée aux longues séquences.

7.4.2 Reconnaissance d’expressions faciales

Comme pour le cas de la reconnaissance d’actions, le modèle AE parcimonieux a été

entraîné avec des patchs de taille 8 × 8 × 3 extraits à partir des images 64 × 64 cor-

respondant aux boîtes englobantes centrées sur les visages. Chacun de ces patchs est

encodé par un code parcimonieux de taille 128, en utilisant la même architecture et les

mêmes paramètres (notamment pour la fonction de parcimonie) que ceux décrits dans

la sous-section précédente. La taille du code (de 128 valeurs) pourrait ne pas apparaître

comme sur-complète, mais les patchs 3D des visages sont très corrélés et cette taille est

suffisante (les tests effectués avec 192 valeurs n’ont montré aucune amélioration).

Ainsi, les entrées pour le modèle BLSTM contiennent 8192 valeurs par instant (ce qui

correspond à la concaténation de 8× 8 codes parcimonieux de taille 128 chacun, voir la
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Colère Peur Joie Soulag. Tristes. Moy.
PI 100, 0 93.33 95, 00 68, 75 46, 67 80, 75
PS 92, 31 100, 0 100, 0 100, 0 100, 0 98, 46

Total 96,30 96,00 96,77 80,77 68,00 87,57

Table 7.6 – Taux de classification (en %) obtenus par le modèle AE parcimonieux sur la
base GEMEP-FERA d’expressions faciales.

Figure 6.11 pour le détail). Le modèle BLSTM utilisé est analogue à celui décrit dans

la sous-section précédente, avec des modifications uniquement au niveau des tailles des

entrées et des sorties.

Les résultats obtenus (les scores PI, PS ainsi que le score total) sont présentés sur le

tableau 7.6. Le taux de reconnaissance global ainsi obtenu est de 87, 57%, ce qui repré-

sente une amélioration de +10, 75 par rapport aux résultats présentés lors de la sous-

section 7.3.2 pour le modèle ConvNet 3D. Cette amélioration des performances concerne

aussi bien les scores PI et PS, mais est plus importante pour le score PI qui est amé-

lioré de +13, 11 points. A noter que quasiment toutes les séquences correspondant à

la configuration PS ont été bien reconnues, avec un taux de classification de 98, 46%.

Concrètement, seule une séquence de cette configuration (correspondant à la classe co-

lère) a été mal reconnue.

7.5 Comparaison à l’état de l’art

Nous allons présenter dans cette section une comparaison des résultats décrits précé-

demment par rapport à ceux obtenus par les principaux travaux de l’état de l’art, dans

un premier temps sur la base KTH d’actions humaines, puis sur la base GEMEP-FERA

d’expressions faciales.

7.5.1 Reconnaissance d’actions humaines

Nous reportons sur le tableau 7.7 un récapitulatif des principaux résultats obtenus sur la

base KTH d’actions humaines par les deux modèles neuronaux proposés, ainsi qu’une

comparaison avec les meilleurs travaux de l’état de l’art sur cette base.

Pour comparer équitablement les résultats en se plaçant dans les mêmes conditions

et en utilisant les mêmes données, selon les recommandations de Gao et al. [GCHC10],

les résultats du tableau 7.7 sont regroupés par base (KTH1 ou KTH2), et par protocole

d’évaluation (leave-one-out ou validation croisée).

A noter que nous faisons aussi la distinction entre les travaux qui se basent sur des

caractéristiques apprises et ceux qui se basent sur des caractéristiques manuelles. Ainsi,
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Base Protocole Caractérist. Méthode Résultat
Apprises AE parcimonieux + BLSTM 95,83

Gao et al. [GCHC10] 96, 33
Chen et Hauptmann [CH09] 95, 83

Leave-one-out Manuelles Liu et Shah [LJ08] 94, 20
Sun et al. [SCH09] 94, 00

Wong et Cipolla [WC07] 86, 60
KTH1 Niebles et al. [NWFF08] 81, 50

ConvNet 3D + BLSTM 94,39
Apprises Le et al. [LZYN11] 93, 90

Jhuang et al. [JSWP07] 91, 70
Validation Gao et al. [GCHC10] 95, 04

croisée Manuelles Schindler et Gool [SVG08] 92, 70
Rodriguez et al. [RAS08] 88, 70
Willems et al. [WTVG08] 84, 30

Apprises AE parcimonieux + BLSTM 93,74
Taylor et al. [TFLB10] 90, 00

Leave-one-out Kim et al. [KLY07] 95, 33
Manuelles Ikizler et al. [ICD08] 94, 00

KTH2 Ta et al. [TWL+
10] 93, 00

Apprises ConvNet 3D + BLSTM 92,17
Validation Ji et al. [JXYY10] 90, 20

croisée Gao et al. [GCHC10] 93, 57
Manuelles Laptev et al. [LMSR08] 91, 80

Dollar et al. [DRCB05] 81, 20

Table 7.7 – Récapitulatif des résultats obtenus sur la base KTH d’actions humaines
par les modèles AE parcimonieux et ConvNet 3D combinés à la classification BLSTM, et
comparaison avec l’état de l’art.

le tableau 7.7 montre que les deux modèles proposés dans ce manuscrit obtiennent les

meilleurs résultats parmi les méthodes de l’état de l’art utilisant des caractéristiques

apprises automatiquement [JSWP07, JXYY10, TFLB10].

Plus particulièrement, les caractéristiques apprises de manière non supervisée par

le modèle AE parcimonieux semblent être plus discriminantes que celles proposées par

Taylor et al. dans [TFLB10], et qui se basent sur un modèle RBM entraîné lui aussi

de manière non supervisée. De même, l’apprentissage supervisé des caractéristiques

profondes par le modèle ConvNet 3D aboutit à des meilleurs performances que celles

obtenues par les autres modèles d’apprentissage supervisé des caractéristiques, à savoir

le modèle neuronal proposé par Ji et al. [JXYY10] (bien que le modèle compte 15 fois plus

de paramètres que celui que nous proposons, et n’opère pas sur des données brutes), et

le modèle HMAX proposé par Jhuang et al. [JSWP07] (bien que ce dernier soit de nature

hybride, vu que les caractéristiques apprises sont générées à partir de caractéristiques

bas et moyen niveau conçues manuellement).
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Méthode PI PS Total
AE parcimonieux + BLSTM 80,75 98,46 87,57

Yang et Bhanu [YB11] 75, 23 96, 18 83, 78
Tariq et al. [TLL+

11] 65, 50 100, 0 79, 80
ConvNet 3D + BLSTM 67,64 90,92 76,82

Littlewort et al. [LWW+
11] 71, 40 83, 70 76, 10

Dhall et al. [DAGG11] 64, 80 88, 70 73, 40
Meng et al. [MRPBB11] 60, 90 83, 70 70, 30

Dahmane et Meunier [DM11] 58, 00 87, 00 70, 00
Chew et al. [CLL+

11] 62, 00 55, 00 60, 00
Valstar et al. [VJM+

11] 44, 00 73, 00 56, 00
Baltrusaitis et al. [BMB+

11] 44, 80 43, 30 44, 00

Table 7.8 – Récapitulatif des résultats obtenus sur la base GEMEP-FERA d’expressions
faciales par les modèles AE parcimonieux et ConvNet 3D combinés à la classification
BLSTM, et comparaison avec les meilleurs résultats obtenus lors du challenge FERA
2011.

Enfin, les deux approches que nous proposons obtiennent des résultats parmi les

meilleurs de l’état de l’art, même quand ils sont comparés à des travaux qui se basent

sur des caractéristiques manuelles spécifiquement adaptées à cette problématique. En

effet, selon la base et le protocole d’évaluation utilisés, les deux modèles proposés ob-

tiennent, à notre connaissance, des résultats parmi les trois meilleurs de l’état de l’art

dans chacune des catégories. Ainsi, le modèle AE parcimonieux obtient par exemple le

second meilleur score sur KTH1, et le troisième sur KTH2 pour le protocole leave-one-out.

7.5.2 Reconnaissance d’expressions faciales

Tout comme pour la reconnaissance d’actions humaines, nous présentons sur le tableau

7.8 un récapitulatif des résultats obtenus sur la base GEMEP-FERA d’expressions fa-

ciales, ainsi qu’une comparaison avec les meilleurs résultats obtenus sur cette base lors

du challenge FERA 2011.

Le modèle AE parcimonieux obtient ainsi les meilleures performances sur la base

GEMEP-FERA (avec un taux de reconnaissance de 87, 57%). Ce résultat représente une

amélioration de +3.79 points par rapport à celui obtenu par Yang et Bhanu [YB11], qui

sont les vainqueurs du challenge. Le modèle ConvNet 3D obtient quant à lui le quatrième

meilleur score, avec un taux de reconnaissance de 76, 82%.

De plus, les résultats obtenus par les deux modèles sont particulièrement bons pour

la configuration PI (avec le meilleur score PI pour le modèle AE parcimonieux, et le troi-

sième meilleur score PI pour le modèle ConvNet 3D), ce qui montre le fort pouvoir de

généralisation de ces approches, et le fait que les caractéristiques qu’elles génèrent éli-



7.6. Expérimentations supplémentaires 133

Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5 Moy.
Caractéristiques
apprises par le 92, 69 96, 55 94, 25 93, 55 94, 93 94,39

modèle ConvNet 3D
Caractéristiques

manuelles 84, 87 90, 64 88, 32 90, 12 84, 95 87, 78
[LL03]

Table 7.9 – Comparaison des performances obtenues par les caractéristiques apprises
par le modèle ConvNet 3D et les caractéristiques manuelles Coins 3D introduites par
Laptev et Lindeberg [LL03], combinées à la classification BLSTM. L’évaluation a été faite
sur la base KTH2 avec une validation croisée 5-fold.

minent les spécificités liées aux personnes et capturent l’information spatio-temporelle

saillante utile à la classification.

7.6 Expérimentations supplémentaires

Après avoir évalué les performances des deux modèles proposés, et les avoir com-

paré aux principaux travaux de l’état de l’art, nous allons présenter dans cette section

quelques résultats complémentaires relatifs à chacun des deux modèles, ainsi qu’une

comparaison des performances des deux modèles entre-eux. Toutes ces expérimenta-

tions supplémentaires présentées dans ce qui suit seront menées sur la base KTH2.

7.6.1 Modèle ConvNet 3D

Afin d’évaluer l’intérêt d’utiliser des caractéristiques apprises, nous avons mesuré, sur la

base KTH2, les performances de la classification BLSTM combinée à des caractéristiques

manuelles, et les avons comparé aux résultats obtenus par les caractéristiques apprises

par le modèle ConvNet 3D (cf. sous-section 7.3.1). Nous avons pour ce faire eu recours

au détecteur de “coins 3D” de Laptev et Lindeberg [LL03] (qui a été présenté lors du

chapitre 2), combiné au descripteur HOF calculé autour de chaque point détecté (comme

recommandé par Wang et al. pour KTH [WUK+
09]).

Pour le détecteur de coins 3D, nous avons utilisé l’implémentation originale3, ainsi

que les paramètres standards. Un classifieur BLSTM a ensuite été entraîné en prenant

comme entrée des suites temporellement ordonnées de descripteurs HoF, selon l’ordre

d’apparition des points détectés dans la vidéo.

Les résultats obtenus sont illustrés sur le tableau 7.9, et montrent que ces caracté-

ristiques conçues manuellement donnent de moins bons résultats que celles apprises

3Disponible en ligne sur : http://www.di.ens.fr/~laptev/

http://www.di.ens.fr/~laptev/
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automatiquement par le modèle ConvNet 3D (avec une diminution des performances de

plus de 4 points), bien que ces caractéristiques aient été conçues spécifiquement pour

la reconnaissance d’actions humaines. Ces résultats montrent que l’approche basée sur

l’apprentissage à partir d’exemples permet d’aboutir à des caractéristiques plus discri-

minantes (voir optimales), même en se passant des connaissances a priori relatives à la

problématique étudiée.

7.6.2 Modèle AE parcimonieux

Nous avons également mené une série d’expérimentations supplémentaires sur le mo-

dèle AE parcimonieux, que nous présentons dans ce qui suit.

Évaluation de l’apport des différents modules du modèle d’auto-encodage

Au delà des performances globales de l’approche proposée, nous nous sommes aussi

intéressés à l’évaluation de l’apport des différentes parties composant le modèle AE

parcimonieux. Ainsi, nous avons effectué une série d’expérimentations dans lesquelles

certains modules sont désactivés afin d’évaluer leurs contributions.

Concrètement, nous avons étudié l’apport de la parcimonie du code (à travers l’ap-

prentissage d’un modèle AE classique -non parcimonieux-, sans fonction de parcimonie

entre l’encodeur et le décodeur), de l’invariance à la translation (en mesurant les perfor-

mances du modèle avec et sans la recherche de la translation spatio-temporelle optimale

durant l’apprentissage), et de l’aspect temporel des données d’entrée (en remplaçant les

convolutions 3D par des convolutions 2D, et en entraînant le modèle avec des patchs

spatiaux -i.e. extraits sur une seule image-). Nous reportons les résultats de ces expé-

rimentations, correspondant aux 5 premières configurations du protocole leave-one-out,

sur le tableau 7.10.

La deuxième ligne de ce tableau (AE parci. 2D + inv. à la transl.) montre tout d’abord

que les caractéristiques parcimonieuses générées par un modèle entraîné avec des patchs

2D au lieu de patchs spatio-temporels sont moins discriminantes entre les classes. Ces

caractéristiques 2D aboutissent à un taux de reconnaissance de 86, 17% sur les 5 pre-

mières configurations du protocole leave-one-out, soit 2, 69 points de moins que l’ap-

proche basée sur les caractéristiques spatio-temporelles. Ceci met en évidence l’intérêt

de la prise en compte de l’aspect temporel des données dans la représentation qui est

apprise par l’auto-encodeur, pour considérer de façon conjointe la forme et son mou-

vement. A noter que nous avons aussi évalué l’impact de la profondeur temporelle des

patchs spatio-temporels (en faisant varier le nombre d’images successives utilisées en
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Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5 Moy.

Schéma complet 94, 79 81, 25 87, 50 93, 61 87, 15 88, 86

AE parci. 2D
+ 92, 36 79, 17 85, 42 90, 62 83, 26 86, 17

inv. à la transl.
AE parci. 3D

+ 93, 75 80, 21 89, 58 90, 41 82, 01 87, 19
pas d’inv. à la transl.

AE non parci. 3D
+ 93, 75 77, 08 83, 33 87, 97 84, 93 85, 41

inv. à la transl.

Table 7.10 – Évaluation de l’influence de la temporalité des données d’entrée, de la
parcimonie du code, et de l’invariance à la translation sur les performances de l’ap-
proche basée sur les caractéristiques apprises par le modèle AE parcimonieux, combinées
à la classification BLSTM. L’évaluation a été faite sur les 5 premières configurations du
protocole leave-one-out.

entrée, de 3 à 9 images), et avons obtenu des résultats équivalents ou moins bons (que

nous ne présentons pas ici).

De la même manière, les troisième et quatrième lignes du tableau 7.10 (AE parci. 3D

+ pas d’inv. à la transl. et AE non parci. 3D + inv. à la transl.) montrent que l’absence de

l’invariance à la translation ou de la parcimonie du code diminuent les performances de

l’approche, avec une baisse allant jusqu’à −3, 45 pour le cas de la parcimonie, justifiant

ainsi l’intérêt de ces deux modules.

Invariance aux translations : Comparaison avec l’approche proposée par Ranzato et

al.

Comme nous l’avons évoqué précédemment, Ranzato et al. [RHBL07] ont proposé une

approche différente de la notre pour gérer l’invariance de la représentation aux trans-

lations spatiales, dans le cadre applicatif de la reconnaissance d’objets. Une description

détaillée de cette approche ainsi que ses différences avec celle que nous proposons a été

faite dans la section 6.2 du chapitre 6.

Afin de comparer les performances des deux approches, nous avons étendu celle

introduite par Ranzato et al. [RHBL07] au cas de la vidéo (en remplaçant notamment les

convolutions 2D par des convolutions 3D). Les performances ont été mesurées sur les 5

premières configurations du protocole leave-one-out, et les résultats obtenus (cf. tableau

7.11) montrent que l’approche que nous proposons est la plus performante des deux,

avec néanmoins une amélioration qui reste relativement faible d’environ 1, 3 points en
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Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5 Moy.
Approche proposée 94, 79 81, 25 87, 50 93, 61 87, 15 88, 86

[RHBL07] 93, 75 80, 21 86, 46 89, 17 88, 12 87, 54

Table 7.11 – Comparaison des performances de l’approche proposée pour gérer l’inva-
riance aux translations dans le modèle AE parcimonieux avec l’extension de celle intro-
duite par Ranzato et al. [RHBL07] au cas 3D.

Config.1 Config.2 Config.3 Config.4 Config.5 Moy.
AE parcimonieux

+ 94, 79 81, 25 87, 50 93, 61 87, 15 88, 86
BLSTM

ConvNet 3D
+ 86, 96 73, 96 82, 29 89, 58 81, 25 82, 81

vote
ConvNet 3D

+ 89, 41 79, 17 85, 71 91, 11 83, 95 85, 87
BLSTM

Table 7.12 – Comparaison des performances, sur la base KTH2 d’actions humaines, des
modèles ConvNet 3D et AE parcimonieux sur les 5 premières configurations du protocole
d’évaluation leave-one-out.

moyenne.

7.6.3 Comparaison des performances des deux modèles

Enfin, nous avons comparé les performances du modèle AE parcimonieux à celles obte-

nues par le modèle ConvNet 3D. Vu que les deux approches n’ont pas été évaluées via le

même protocole, nous nous sommes placés dans les mêmes conditions afin de pouvoir

les comparer directement.

Pour ce faire, nous avons étudié les performances de la classification BLSTM en utili-

sant les caractéristiques apprises par le modèle ConvNet 3D, sur les 5 premières configu-

rations du protocole leave-one-out de la base KTH2. Nous reportons sur le tableau 7.12 les

résultats ainsi obtenus. Nous reportons aussi à titre indicatif les résultats correspondant

au vote majoritaire.

Le tableau 7.12 montre que le modèle AE parcimonieux donne des meilleurs résul-

tats que le modèle ConvNet 3D, et ce sur les 5 configurations. Les améliorations sont

de +6, 05 points pour le vote majoritaire, et de +2, 99 points pour le cas de la classi-

fication BLSTM. Ceci est vraisemblablement dû au fait que l’apprentissage supervisé

des caractéristiques converge vers un minimum local, ce qui induit des caractéristiques

non optimales pour la classification de séquences. Ces résultats montrent donc l’inté-

rêt de séparer la phase de classification de celle de l’extraction des caractéristiques, en
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apprenant ces dernières de manière non supervisée.

7.7 Conclusion

Nous avons présenté au cours de ce chapitre les résultats expérimentaux relatifs aux

deux modèles d’apprentissage de caractéristiques spatio-temporelles proposés dans le

cadre de cette thèse, à savoir le modèle ConvNet 3D et le modèle AE parcimonieux. Les

expérimentations ont été effectuées sur des données relatives à deux problématiques

différentes : La base KTH d’actions humaines, et la base GEMEP-FERA d’expressions

faciales.

Nous avons dans un premier temps évalué les performances du modèle ConvNet 3D.

Nous avons ainsi pu vérifier que, pour les deux problématiques étudiées, l’utilisation des

caractéristiques apprises pour entraîner un modèle de classification BLSTM aboutissait

à de meilleurs résultats que le simple vote majoritaire sur les décisions individuelles re-

latives à chaque sous-séquence d’entrée. Nous avons aussi comparé les résultats obtenus

avec ces caractéristiques apprises automatiquement sans aucune connaissance a priori

du domaine avec ceux correspondant à des caractéristiques conçues manuellement pour

être adaptées à l’une des problématiques étudiées, et avons pu démonter que les carac-

téristiques apprises proposées conduisaient à de meilleures performances, malgré leur

nature générique.

Ensuite, nous nous sommes intéressés à l’évaluation des performances du modèle

AE parcimonieux sur les deux problématiques. Nous avons étudié l’apport des différents

modules qui composent le modèle, afin de mettre en évidence l’intérêt de chacun d’entre

eux. Nous nous sommes aussi comparés à un autre modèle de l’état de l’art qui propose

une approche différente pour gérer l’invariance des caractéristiques apprises aux trans-

lations, et avons démontré que notre approche obtenait de meilleurs résultats. Nous

avons également démontré que le modèle AE parcimonieux était plus performant que

le modèle ConvNet 3D, et ce sur les deux problématiques étudiées. Ceci a permis de

confirmer l’intérêt de séparer la phase d’extraction des caractéristiques de celle de la

classification (en apprenant les caractéristiques de manière non supervisée).

Enfin, nous avons comparé les résultats obtenus aux principaux travaux de l’état de

l’art des deux problématiques étudiées. Les performances des deux modèles pour la re-

connaissance d’actions humaines font partie des meilleurs de l’état de l’art sur la base

KTH, même en se comparant à des approches basées sur des caractéristiques manuelles

(avec 95, 83% et 93, 74% de bonne classification, respectivement pour KTH1 et KTH2).

Pour le cas de la reconnaissance d’expressions faciales, le modèle d’auto-encodage par-
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cimonieux obtient les meilleurs résultats de l’état de l’art sur la base GEMEP-FERA (avec

87, 57% de bonne classification sur cette base).



Chapitre 8
Conclusion générale

Ce dernier chapitre de conclusion dresse un bilan des travaux effectués dans le cadre

de cette thèse. Nous rappellerons dans un premier temps les principales contributions

de ces travaux. Nous discuterons ensuite les limitations des approches proposées, ainsi

que les améliorations potentielles à apporter. Nous présenterons ensuite quelques pistes

de travaux futurs et des perspectives de recherche, ainsi qu’une liste des publications

associées aux travaux de cette thèse.

8.1 Récapitulatif des contributions

Nous nous sommes intéressés dans cette thèse à la problématique de la classification

automatique des séquences vidéo. L’idée était de se démarquer de la méthodologie

dominante qui se base sur l’utilisation de caractéristiques conçues manuellement, en

proposant des modèles qui soient les plus génériques possibles et indépendants du

domaine. Ceci a été réalisé en automatisant la phase d’extraction des caractéristiques,

qui sont dans notre cas générées par apprentissage à partir d’exemples, sans aucune

connaissance a priori. Les contributions de cette thèse (qui vont être résumées ci-après)

concernent donc principalement la phase d’apprentissage des caractéristiques. Néan-

moins, nous nous sommes aussi intéressés à la phase de classification.

En effet, la première contribution de cette thèse est une étude comparative entre plu-

sieurs modèles de classification de séquences parmi les plus populaires de l’état de l’art,

à savoir : (i) la recherche des k plus proches voisins, (ii) les champs aléatoires condi-

tionnels cachés, (iii) les machines à vecteurs de support adaptées à la classification de

séquences, et (iv) les réseaux de neurones récurrents à longue mémoire à court-terme.

Cette étude a été réalisée en se basant sur des caractéristiques manuelles adaptées à la

problématique de la reconnaissance d’actions dans les vidéos de football. Concrètement,

139
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les modèles de classification cités ci-dessus ont été entraînés avec des séquences d’histo-

grammes de sacs de mots visuels calculés sur les vidéos de la base MICC-Soccer-Actions-4

d’actions de football [BBBS09]. Les résultats obtenus ont permis de sélectionner le mo-

dèle de classification neuronal bidirectionnel à longue mémoire à court-terme (BLSTM)

comme étant le plus performant, avec un taux de reconnaissance de 79, 17%, soit entre

+3, 01 et +26, 42 points de plus que les autres modèles étudiés. Ceci a donc permis de

justifier l’utilisation du classifieur BLSTM pour le reste des expérimentations de la thèse.

Nous avons ensuite introduit une nouvelle approche de classification de vidéos de

football, qui se base sur des caractéristiques manuelles qui décrivent le mouvement

dominant caractérisant une scène donnée (qui se confond avec le mouvement de la

caméra pour les actions de sport avec une vue globale du terrain). L’idée est de tirer

profit des connaissances a priori introduites par le réalisateur à travers le mouvement

de la caméra, et d’exploiter cette information pour la classification. Pour ce faire, le

mouvement dominant est estimé à partir d’un appariement entre les points SIFT détectés

sur deux images successives de la vidéo. Nous avons démontré que la combinaison de

ces caractéristiques avec les sacs de mots visuels obtenait les meilleurs résultats de l’état

de l’art sur la base MICC-Soccer-Actions-4, avec 93, 98% de taux de reconnaissance. Ceci

a permis de vérifier que les modèles BLSTMs sont particulièrement discriminants quand

ils sont entraînés avec des caractéristiques qui sont bien représentatives du contenu des

séquences vidéo. Ceci est généralement le cas des caractéristiques manuelles, qui sont

choisies empiriquement de manière à être très adaptées aux contenus qu’elles décrivent.

Elles ont néanmoins l’inconvénient d’être liées à un domaine donné (celui pour lequel

elles ont été conçues), et sont très peu génériques.

Nous avons donc proposé une alternative à ce choix empirique des caractéristiques

manuelles, en étudiant la possibilité d’apprendre automatiquement des caractéristiques

à partir d’exemples. Nous avons pour ce faire exploré deux pistes, à savoir l’appren-

tissage supervisé et non supervisé. La troisième contribution principale de cette thèse

a donc été de proposer un modèle neuronal d’apprentissage supervisé des caractéris-

tiques spatio-temporelles, qui étend le principe des modèles ConvNets [LBBH98, LKF10]

au cas de la vidéo. Le modèle ConvNet 3D que nous avons proposé opère sur des vo-

lumes spatio-temporels (des suites d’images successives d’une vidéo) est construit une

représentation hiérarchique de ces entrées, allant du bas-niveau (les données brutes) jus-

qu’au haut-niveau (les classes), à travers l’utilisation d’une architecture multi-couches

(un principe appelé apprentissage profond). L’idée clé des ConvNet 3D est l’utilisation de

convolutions tridimensionnelles, dont le noyau (c’est à dire l’ensemble de paramètres

qui lui sont associés) est calculé et mis à jour lors de l’apprentissage. Ces convolutions
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permettent de capturer les motifs spatio-temporels saillants contenus dans leurs en-

trées, et de les utiliser pour la classification. Une fois l’apprentissage terminé, les sorties

obtenues au niveau des couches cachées peuvent être vues comme une représentation

intermédiaire du contenu spatio-temporel saillant des entrées. Nous avons donc pro-

posé de les utiliser comme caractéristiques pour entraîner un modèle BLSTM à classer

les séquences vidéo.

Nous nous sommes ensuite intéressés à l’apprentissage non supervisé de carac-

téristiques, afin de séparer complètement cette étape de celle de la classification. La

quatrième contribution principale de cette thèse est donc d’avoir introduit un modèle

d’auto-encodage qui permet d’apprendre, de manière non supervisée, une représenta-

tion parcimonieuse sur-complète des données d’entrée (volumes spatio-temporels), c’est

à dire dont la dimension est équivalente à celle des entrées, mais où seul un faible

nombre de valeurs sont non nulles. Nous nous sommes pour ce faire inspirés des tra-

vaux de Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] sur la reconnaissance d’objets dans les images

fixes, en proposant un modèle similaire adapté à la classification vidéo. Concrètement,

le modèle est composé d’un encodeur qui projette l’entrée spatio-temporelle dans un

espace de représentation, et d’un décodeur qui la reconstruit à partir des coordonnées

de la projection (appelées “code”). Une fonction de parcimonie est placée entre l’enco-

deur et le décodeur afin d’assurer la parcimonie du code, et une procédure spécifique,

différente de celle décrite Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07], a été introduite afin de gérer

l’invariance aux translations de la représentation apprise. Le modèle est entraîné avec

des patchs spatio-temporels, afin de réduire la diversité du contenu à encoder. Nous

avons ainsi introduit une architecture neuronale d’auto-encodage parcimonieux (que

nous avons baptisé AE parcimonieux), et un algorithme d’apprentissage correspondant

basé sur la minimisation d’une fonction objectif globale. Une fois l’apprentissage effec-

tué, le code parcimonieux appris est utilisé comme caractéristiques pour entraîner un

modèle BLSTM à classer les séquences vidéo.

Afin de valider leur généricité, les deux approches proposées ont été évaluées sur

deux problématiques différentes, à savoir la reconnaissance d’actions humaines (sur la

base KTH [SLC04]), et la reconnaissance d’expressions faciales (sur la base GEMEP-

FERA [VJM+
11]). Ceci nous a permis de vérifier dans un premier temps que les carac-

téristiques apprises de manière non supervisée par le modèle AE parcimonieux étaient

plus discriminantes que celles générées par le modèle ConvNet 3D. Nous avons aussi pu

démonter, pour le cas du modèle AE parcimonieux, l’apport de la parcimonie du code et

de l’invariance aux translations. Enfin, nous avons comparé les performances des deux

modèles aux meilleures de l’état de l’art pour les deux problématiques étudiées. Pour
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le cas de la reconnaissance d’actions, les résultats obtenus font partie des meilleurs sur

la base KTH, même en se comparant à des approches basées sur des caractéristiques

manuelles, puisque le modèle AE parcimonieux permet d’obtenir un taux de bonne clas-

sification de 95, 83%. Les résultats sont encore meilleurs pour le cas de la reconnaissance

d’expressions faciales, vu que les performances des modèles ConvNet 3D et AE parcimo-

nieux se placent respectivement à la quatrième et à la première place du classement du

challenge pour lequel la base a été proposée, avec des taux de reconnaissance respec-

tifs de 76, 82% et 87, 57%. Ces différents résultats ont ainsi permis de valider les deux

approches proposées.

8.2 Discussion sur les limitations des approches proposées

Les différentes approches proposées dans le cadre de cette thèse présentent un certains

nombre de limitations, qui vont être discutées dans cette section.

Tout d’abord, lors de l’apprentissage du modèle BLSTM avec l’algorithme de rétro-

propagation dans le temps (BPTT), les séquences cibles utilisées contiennent la même

valeur (qui est l’indice de la classe) à tous les instants. Or, dans les problématiques abor-

dées, d’une part seule une partie de la séquence contient une information pertinente

correspondant à la classe (certaines parties pouvant même être vides comme dans la

base KTH), et d’autres part certaines parties peuvent être identiques entre deux classes

différentes ou correspondre à plusieurs sous-classes (par exemple, les différents mou-

vements élémentaires composant une action humaine). Même si, comme nous l’avons

vu, le contexte bidirectionnel des réseaux BLSTM permet d’apprendre avec cette cible

unique, le fait d’entraîner ce modèle à attribuer le même label à tous les instants peut

donc diminuer les performances de la classification. Nous allons proposer dans la sous-

section 8.3.2 une piste d’amélioration possible qui pourrait permettre de surmonter cette

limitation.

Enfin, nous avons jusque là vérifié la généricité des différents modèles proposés en

les évaluant sur deux problématiques uniquement, et sur des données moins “réalistes”

que celles utilisées pour des problématiques de classification vidéo dans un contexte in-

dustriel. Afin de valider définitivement la généricité de ces approches, il faudrait évaluer

leurs performances sur d’autres problématiques, et d’autres données plus complexes.
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8.3 Travaux futurs

Plusieurs pistes de travaux futurs existent à l’issue de cette thèse. Nous allons dans

cette section en décrire quelques unes, dont certaines pour lesquelles nous présentons

également un début de résultat.

8.3.1 Application à d’autres données / problématiques

La première piste envisagée est l’application des approches proposés à des données

plus récentes et plus complexes, toujours dans l’optique de vérifier leurs généricité. Par

exemple, pour le cas de la reconnaissance d’actions, même si la base KTH reste celle la

plus utilisée actuellement dans l’état de l’art, de plus en plus de travaux s’intéressent

à des nouvelles bases contenant des actions plus réalistes. Nous pouvons par exemple

citer la base UCF d’actions de sport [RAS08], ou encore les bases Hollywood-2 [MLS09],

YouTube [LLS09], UT-Interaction [RA09] et LIRIS [WML+
12] d’actions humaines. Les

approches de l’état de l’art (majoritairement basées sur des caractéristiques manuelles)

obtiennent des résultats très variables d’une base à une autre. L’apport de l’appren-

tissage automatique pourrait être très important dans ce cas et permettre d’obtenir des

performances plus stables. La difficulté dans ce cas sera de modéliser directement des ac-

tions complexes et de longue durée (comme par exemple une discussion entre plusieurs

personnes, ou encore une personne qui abandonne un bagage). Une piste possible pour

remédier à cette limitation serait de combiner une extraction des caractéristiques sur des

petits volumes spatio-temporels, à une modélisation structurée (par exemple avec des

graphes) sur les sorties du modèle neuronal.

Nous avons aussi étudié la possibilité d’appliquer les approches proposées à un cas

“réel” d’utilisation, qui présente un fort potentiel applicatif et commercial pour Orange

Labs. Nous avons choisi pour ce faire le cadre de la reconnaissance d’actions de sport, et

plus particulièrement le cas du rugby. L’idée est de pouvoir ainsi proposer une solution

de classification de segments vidéo de rugby, qui peut être utilisée pour des applications

diverses telles que l’indexation, la navigation intra-programme ou encore les résumés

automatiques.

Nous avons ainsi généré un corpus de vidéos correspondant à l’édition 2011 de la

coupe du monde. La base contient 96 vidéos d’environ 45 minutes chacune (une vidéo

par mi-temps) correspondant à trois chaînes différentes (France 2, France 3 et TF1), à

une vingtaine d’équipes, et à douze stades différents. Les vidéos ont une résolution de

512× 288 pixels, et sont échantillonnés à 25 images par seconde. Toutes les vidéos ont

subi une segmentation en plans, et la reconnaissance des actions est faite sur chacun
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Figure 8.1 – Les six actions représentées dans la base “coupe du monde de rugby 2011”.

des segments. A titre d’information, le nombre de segments pour chacune des vidéos

est d’environ 450. La base comporte six types d’actions : touche, maul, mêlée, pénalité,

essai, et tir (cf. Figure 8.1). Les 80 vidéos correspondant à la phase du premier tour sont

utilisées pour l’apprentissage, et les 16 restantes pour le test.

Nous avons évalué sur cette base les performances du modèle AE parcimonieux com-

biné à la classification BLSTM. L’auto-encodeur est entraîné avec des patchs 12× 12× 3

et encodés dans un code de taille 300. Le réseau BLSTM contient quant à lui 5 neurones

dans chaque direction. Les premières expérimentations font état d’un taux de classifica-

tion de 78% sur la base de test, ce qui représente un résultat plutôt satisfaisant au vue

de l’annotation et de la qualité des segments. Nous envisageons de continuer les expé-

rimentations sur cette base afin d’améliorer encore ce résultat. L’une des difficultés à

surmonter concerne notamment la représentativité des classes pour l’apprentissage, qui

est très déséquilibrée (la classe “essai” par exemple est beaucoup moins représentée que

les autres) Nous envisageons également d’évaluer les performances du modèle ConvNet

3D sur cette base.
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8.3.2 Classification temporelle connexionniste

Comme nous l’avons évoqué dans la section 8.2, la principale limitation de la classi-

fication BLSTM est qu’elle se base sur l’attribution de la même sortie cible (qui est

celle correspondant à la classe) à tous les instants de la séquence, ce qui peut augmen-

ter la confusion entre les classes. La classification temporelle connexionniste (CTC) a

été introduite par Graves et al. [GFGS06] afin de remédier à ce problème. De manière

schématique et sans renter dans les détails, la CTC peut être vue comme un module

supplémentaire placé au niveau de la couche de sortie d’un classifieur BLSTM (ou celle

d’un réseau de neurones récurrent en général), qui permet d’entraîner celui-ci avec des

séquences de labels différents, au lieu d’affecter un même label à tous les instants, et

ceci sans avoir à annoter les instants d’apparition de chaque label. Concrètement, la

CTC permet, à partir des sorties du BLSTM et de la séquence de labels cible, de calcu-

ler les séquences de vecteurs d’erreurs à rétro-propager. Ce passage d’une séquence de

labels cibles au vecteur d’erreurs se fait en utilisant une procédure inspirée de l’algo-

rithme backward-forward des modèles de Markov cachés. Pour plus de détails, se référer

à l’article de Graves et al. [GFGS06].

Dans le cadre du stage de fin d’études de Q. Lu [Lu12] (qui a été co-encadré par F.

Mamalet et moi-même), nous nous sommes intéressés à l’utilisation de la CTC pour la

reconnaissance d’actions humaines sur la base KTH. L’idée est de décomposer chaque

action en un certains nombres de sous-actions (analogues à celles décrites dans la sous-

section 5.3.2 du chapitre 5), et d’entraîner le modèle BLSTM-CTC, avec les caractéris-

tiques apprises automatiquement par les modèles introduits dans le cadre de cette thèse,

à localiser temporellement ces sous-actions. La Figure 8.2 montre un exemple de résul-

tat obtenu sur une séquence de la base KTH correspondant à la classe Waving. Les trois

couleurs utilisées correspondent aux trois sous-actions détectées.

Une piste de travaux futurs consiste à exploiter cette information de la localisation

des sous-classes détectées pour améliorer les performances de la classification. Nous

pouvons par exemple envisager d’entraîner le modèle ConvNet 3D à reconnaître ces

sous-classes, afin de générer des caractéristiques plus représentatives du contenu de

la vidéo (en comparaison à celles obtenues en ciblant la même classe pour tous les

segments de 9 images successives).

8.3.3 Autres pistes

Outre les deux pistes présentées précédemment, plusieurs autres sont envisageables.

Pour l’approche d’auto-encodage parcimonieux, l’une des pistes envisageables est de
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Figure 8.2 – Exemple de résultat présenté dans [Lu12] : Localisation temporelle de trois
sous-actions correspondant à la classe Waving de la base KTH.

gérer l’invariance aux changements d’échelle, en plus de celle aux translations. Ceci peut

être fait en rajoutant une variable cachée supplémentaire à la fonction objectif globale

décrite dans le chapitre 6, et en effectuant une recherche exhaustive sur un certains

nombre de facteurs de zooms, puis en sélectionnant la valeur optimale, de la même

manière que pour le cas des translations.

Enfin, il serait intéressant d’étudier la possibilité de proposer un modèle “hybride”,

qui combine l’apprentissage supervisé et non supervisé. En effet, de nombreux travaux

dans le domaine de la reconnaissance d’objets ont démontré l’intérêt de pré-entraîner

de manière non supervisée les couches inférieures d’un modèle profond, et d’utiliser ce

modèle “intermédiaire” pour initialiser un apprentissage supervisé (un procédé commu-

nément appelé fine-tuning dans la littérature). Les travaux de Hinton et al. [HOT06] sur

les modèles RBMs ou encore ceux de Ranzato et al. [RPCL06, RHBL07] et de Bengio et al.

[BLPL07] sur les modèles neuronaux ont permis de démontrer que cette procédure per-

met d’améliorer considérablement les performances, ainsi que la vitesse de convergence,

dans les cas 1D et 2D. Une extension directe de ce principe pour notre cas consisterait

à initialiser les noyaux de convolutions d’un modèle ConvNet 3D avec les paramètres

appris de manière non supervisée par le modèle AE parcimonieux.

8.4 Liste des publications relatives à cette thèse

Conférences internationales avec comité de lecture et actes

- Moez Baccouche, Franck Mamalet, Christian Wolf, Christophe Garcia et Atilla Bas-

kurt. Spatio-Temporal Convolutional Sparse Auto-Encoder for Sequence Classification.

Dans British Machine Vision Conference (BMVC), 2012. Présentation orale.
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kurt. Sparse Shift-Invariant Representation of Local 2D Patterns and Sequence Learning

for Human Action Recognition. Dans International Conference on Pattern Recogni-

tion (ICPR), 2012. Présentation orale.

- Moez Baccouche, Franck Mamalet, Christian Wolf, Christophe Garcia et Atilla

Baskurt. Sequential Deep Learning for Human Action Recognition. Dans International

Workshop on Human Behavior Understanding (HBU), 2011. Présentation orale.
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Baskurt. Action Classifcation in Soccer Videos with Long Short-Term Memory Recur-

rent Neural Networks. Dans International Conference on Artificial Neural Networks

(ICANN), 2010. Présentation orale.
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