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Résumé

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle approche
pour la recherche par le contenu de mouvement dans
des bases de vidéos 3D. L’action humaine est représen-
tée dans un cadre géométrique par une séquence tempo-
relle de poses, chacune caractérisée par un descripteur
extrait sur la surface du corps humain associée. Ce des-
cripteur, nommé EHC (Extremal Human Curves), est re-
présenté par une collection de courbes ouvertes décrivant
la forme du corps humain dans une pose donnée. Chacune
de ces courbes peut est considérée comme un point de [’es-
pace des formes de courbes ouvertes et, par conséquent,
chaque action est modélisée par une trajectoire dans cet
espace. Enfin, pour comparer deux séquences représentées
par leurs trajectoires nous utilisons la déformation tem-
porelle dynamique (DTW) afin de les aligner en utilisant la
métrique élastique sur I’espace des formes. Notre approche
est évaluée sur la base i3dPost qui contient différentes ac-
tions réalisées par différents acteurs.

Mots clefs

Variété Reimanienne, vidéo 3D d’actions humaines,
courbes ouvertes, segmentation de 1’action, DTW.

1 Introduction

Les séquences de vidéo 3D du mouvement humain sont de
plus en plus disponibles. En effet, leur acquisition avec des
systemes de reconstruction multivue ou par animation et
des approches de syntheése a recu un intérét considérable
au cours de la derniere décennie. La plupart des recherches
sur la vidéo 3D se concentrent principalement sur I’amé-
lioration de la qualité d’acquisition et la performance des
méthodes de compression de données. Par conséquent, les
vidéos 3D sont principalement utilisées pour la visualisa-
tion. Toutefois, I’acquisition de longues séquences produit
d’énormes quantités de données qui rendent la navigation
et la recherche de I’information dans ces bases de données
une tache difficile. Il est donc nécessaire de développer un
systeéme de segmentation et de recherche par contenue ef-
ficace pour gérer les bases de vidéo 3D et qui permet d’ef-
fectuer une recherche de I'information rapidement et effi-
cacement.
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Dans la littérature, certaines approches représentent le
maillage du corps humain par un histogramme [1] , [2],
[3], ensuite proposent d’apparier les mouvements a 1’aide
de la programmation dynamique, utilisant une distance eu-
clidienne entre histogrammes pour comparer les poses cor-
respondantes. Dans le méme contexte [4], propose de re-
présenter la pose non pas par un histogramme mais plutot
par un squelette de Reeb graph et de modéliser I’action par
un modele de Markov caché HMM.

D’autres travaux ont tendance a cumuler des descripteurs
de forme statique pour former un modele de 1’action ou en-
core former des descripteurs temporels pour décrire I’évo-
lution et le changement de la pose au cours de la séquence
[51, [6], [7]. Parmi ces représentations, on trouve : I’his-
torique du mouvement de volume (MHV), le flux optique
3D, le modele du corps ellipsoide cylindre.

Ce travail a pour objectif de développer une approche de re-
cherche de mouvement similaire dans des vidéo 3D. Notre
approche peut étre décomposée en trois étapes clés : (1)
I’extraction de descripteur du maillage 3D, (2) la segmen-
tation de mouvement (3) la comparaison des actions.

Chaque maillage 3D sera représenté par un descripteur, dit
"Extremal Human Curve" (EHC), efficace dans sa repré-
sentation et discriminant lors des comparaisons des poses
[8]. Ce descripteur est un ensemble de courbes surfacique
3D ouvertes dont la comparaison sera effectuée dans un es-
pace de forme Riemannien utilisant une distance élastique.
La segmentation et la comparaison des séquences de 1’ac-
tion se fera, par la suite, a I’aide de ce descripteur. D’abord,
la segmentation du mouvement joue un role important dans
la recherche par le contenu en divisant les données de vidéo
3D en segments significatifs qui décrivent les mouvements
de base, appelés clips. Ces clips seront utilisés par la suite
comme unité de base pour la recherche d’un mouvement
donné. Nous avons développé une technique de segmenta-
tion en analysant le vecteur vitesse de la séquence extrait a
partir des données fournies par le descripteur EHC.

Afin d’apparier deux actions, nous basons notre comparai-
son de séquence d’actions sur la "DTW" entre chaque paire
de clips. Cependant, puisqu’un clip peut €tre vu comme
une séquence de EHC, il sera représenté par une trajec-
toire dans I’espace de formes. La "DTW" sera donc adapté
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a cet usage en utilisant la distance spécifique a la compa-
raison des EHC, a savoir la distance géodésique sur la va-
riété Riemannienne de I’espace de formes. Prenant avan-
tage de cette représentation en trajectoire de chaque clip,
on propose méme de calculer des moyenne de clip sur la
variété Riemanienne et d’effectuer une recherche hiérar-
chique dans la base d’actions.

Le plan de cet article est le suivant : L’extraction des
courbes et la métrique élastique utilisée pour la comparai-
son des poses sont présentés dans la section 2. Dans la sec-
tion 3, notre cadre de travail utilisé pour la segmentation
de mouvement et la recherche par le contenu est présen-
tée. Dans la section 4, I’évaluation de notre descripteur et
les résultats expérimentaux pour la segmentation de vidéo
et la recherche d’information sont effectuées. Enfin, nous
concluons dans la section 5 en résumant nos résultats et
discuter des futurs travaux.

2 Descripteur de pose

Nous proposons de représenter la pose du corps humain
par une représentation a base de squelette surfacique 3D.
Ce squelette correspond a une collection de courbes ou-
vertes 3D extraites sur la surface du maillage. Une courbe
surfacique résulte de la liaison des points caractéristiques
situées sur les extrémités du corps. L’idée principale der-
riere 'utilisation de cette représentation est d’estimer la
variation de la pose en analysant le changement de formes
de ces courbes surfaciques sur le corps, tenant en compte
I’élasticité du corps.

2.1 Courbes surfaciques d’extrémité EHC

Extraction des courbes d’extrémité Afin d’extraire nos
descripteurs surfacique, notre approche est basée sur la dé-
tection des 5 extrémité sur le modele 3D du corps humain.
Pour cette extraction, nous avons choisi 1’approche propo-
sée par [9] qui est basée sur la distance géodésique. Les
expérimentations montrent que les extrémités trouvées par
cette approche sont stables et invariants aux transforma-
tions géométriques et changement de poses. Soit M une
surface du corps, et E = {e1, ea, €3, €4, €5} 'ensemble de
points caractéristiques sur le corps qui représente la sortie
de I’approche d’extraction d’extrémités. Soit /3 une courbe
surfacique ouverte qui relie deux points caractéristiques
{ei,e;}. Pour obtenir 3, nous recherchons le chemin géo-
désique P;; entre e; et e;. Nous répétons cette étape dix
fois pour extraire toutes les courbes d’extrémité possibles
de la surface du corps. La Figure 1 illustre un exemple de
résultats d’extraction des extrémités sur le corps et de leurs
courbes surfaciques (EHC) correspondantes.

Le corps sera donc représenté par cette collection de
courbes extrémales qui donne l’information sur la pose
faite par la personne. Nous avons choisi de représenter
le corps humain par un ensemble de courbes surfaciques
pour deux raisons. Tout d’abord, ces courbes relient les
membres du corps et donnent une information locale sur
la position spatiale des membres du corps, tout en uti-
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lisant une représentation réduite du maillage. Deuxieme-
ment, pour analyser la variation de pose, nous allons ana-
lyser la variation de forme de ces courbes surfaciques qui
change avec le changement de pose. Toutefois, afin de
comparer les courbes correspondantes nous avons besoin
d’une distance afin d’évaluer combien leur forme est simi-
laire.

Figure 1 — Points d’extrémité extraits sur le corps humain
et les courbes d’extrémité correspondantes.

Analyse Riemanienne des courbes ouvertes dans R?
Soit 3 : I — R3, pour I = [0, 1], une courbe d’extrémité
sur le maillage du corps humain. Afin d’étudier la forme de
B, nous représentons la courbe par la square-root velocity

function (SRVF), notée q(t) = A(t)/1/|1B(t)]]. q(t) est une
fonction assez particuliere introduite par Joshi et al.[10] qui
capture la forme de la courbe 3 tout en offrant des facili-
tés de calcul. En effet, dans I’espace de forme, noté C, la
norme L2 représente la métrique élastique de comparaison
de courbes [10].

C={¢: 1= Rql =1} c L*(L,R?) (D)
Avec la norme L2 sur son espace tangent, cette variété C,
devient alors une variété Riemanienne. On définit ainsi la
distance entre q; et gs par la longueur de ce chemin géo-
désique dans C. C étant I’hypersphere de 1’espace de Hil-
bert, le chemin géodésique ainsi que sa longueur peuvent
étre calculés analytiquement. La distance géodésique entre
deux points quelconques ¢; et g2 € C est donnée par :

de(q1,q2) = cos ' ({(q1,42)) 2)

2.2 Comparaison des poses

Etant donné deux maillages 3D z, y et leurs descripteurs
' ={qf,q5,Q%, - a¥ ety = {q¢f,43,Q%, ... qx }. la
similarité entre deux maillages peut étre représentée par la
moyenne des distances comme suit :

s(x,y) =d(z',y') = ~

3
ou N est le nombre de courbes utilisées pour décrire la
grille. En cas de changement de forme dans une courbe
donnée, la distance globale sera affectée et augmentera in-
diquant que les poses sont différents. Dans la Figure 2,
un chemin géodésique entre chacune des deux courbes ex-
trémales correspondantes est représenté. L’ évolution de la
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Figure 2 — Chemin géodésique entre les courbes d’EHC,
avec une pose neutre contre une pose avec un sujet qui leve
les deux mains.

courbe, qui relie la main au pied, entre une pose avec la
main baissé et I'autre levée parait naturelle. En effet, la
géodésique illustre la déformation que subit la courbe pour
passer d’une forme a I’autre.

3 Segmentation du mouvement et
comparaison d’action 3D

En se basant sur notre représentation en EHC du maillage
du corps humain dans une pose donnée, il est possible
de comparer deux séquences de vidéo 3D en compa-
rant chaque EHC correspondant. Cependant, une séquence
d’action humaine peut étre composée par plusieurs actions
distinctes, et chacune peut étre répétée plusieurs fois. Par
conséquent, la segmentation de mouvement peut jouer un
role important dans le processus de recherche d’informa-
tion dynamique en divisant I’ensemble des données de vi-
déos 3D en petites actions élémentaires significatives ap-
pelées clips.

3.1 Segmentation du mouvement

L’objectif de la segmentation de mouvement est de diviser
la séquence continue en sous séquences de mouvements
de base, appelés clips. Pour une segmentation significative,
la vitesse du mouvement est le facteur qui doit étre pris
en compte. En effet, lorsque I’humain change le type ou
la direction du mouvement, sa vitesse de déplacement di-
minue et cela se traduit par une chute dans le vecteur de
vitesse. Afin de détecter cette baisse, on cherche les mi-
nima locaux pour le changement de type de mouvement et
des maxima locaux pour le changement de direction. Les
extrema détectés sur la courbe de vitesse doivent étre sé-
lectionnés en tant que points saillants délimitant le début
et la fin de chaque clip. La Figure 3 illustre un vecteur de
degré de mouvement pour I’action " marcher ". On peut
constater que les trames détectées comme maxima cor-
respondent au moment ol I’acteur change I’orientation du
mouvement du pied (du bas vers le haut), et les trames dé-
tectées comme minima correspondent au moment ou 1I’ac-
teur répete le méme mouvement a savoir le changement de
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pas. Afin d’éviter les clips avec de 1égeres variations et un
petit nombre de trames, nous ne prenons en compte que le
changement dans le type de mouvement comme clips si-
gnificatifs.

Pour calculer la variation de vitesse, le degré de mouve-
ment sera calculé grace a la distance entre chaque deux
EHC successifs dans la séquence. Les variations d’une sé-
quence sont représentées dans le vecteur de vitesse et en-
suite un lissage est appliqué afin d’obtenir le vecteur résul-
tant de degrés de mouvement.

Distance between adjacent frames

Frames

Figure 3 — Extrema détectés sur la courbe de degré de vi-
tesse pour pour l’action "marcher”.

3.2 Appariement de clips

Dans cet article, les requétes a base d’exemple sont em-
ployées. Un clip a partir d’une certaine vidéo 3D est donné
comme requéte et le but est de retrouver les clips similaires
dans la base de données.

Deux clips sont similaires s’ils contiennent la méme ac-
tion élémentaire et ce méme si : la forme de ’acteur, la
vitesse, la taille de la séquence, ou la position spatiale de
I’acteur change. Pour ce fait, chaque clip est représenté par
une séquence temporelle de poses, caractérisé par leur re-
présentation d’EHC associée a la forme du modele. Chaque
courbe d’EHC est représentée par un point sur la variété
Riemannienne de courbes ouvertes, et donc une séquence
de la mé&me courbe d’un clip forme une trajectoire sur la
variété Riemannienne. La Figure 4 illustre un exemple de
trajectoire d’une séquence ol une personne est en train de
courir.

Enfin, les trajectoires de chaque courbe sont appariées pour
donner une mesure de similarité. Toutefois, chaque per-
sonne met un temps différent pour faire la méme action et
donc deux trajectoires n’ont pas nécessairement la méme
longueur. Par conséquent, un alignement temporel de ces
trajectoires est crucial avant le calcul de la mesure de si-
milarité globale. Afin de résoudre ce probleéme de varia-
tion temporelle, nous utilisons 1’algorithme DTW [11]. Cet
algorithme utilise une approche de programmation dyna-
mique, permettant de trouver le chemin optimal qui permet
d’apparier au mieux les deux séries temporelles qui varient
dans le temps comme illustré a la droite de la Figure 4.
Les cofits globaux cumulés le long du chemin optimal four-
nissent une distance globale entre les deux clips a com-
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Trajectory for fast walk

Trajectory for slow walk

Figure 4 — Processus d’alignement des deux trajectoires
qui modelent deux actions.

parer. Puisque le DTW peut fonctionner avec n’importe
quelle mesure de similarité, nous 1’adaptons aux caractéris-
tiques qui résident sur la variété riemanniennes. Par consé-
quent, nous utilisons la distance géodésique entre les diffé-
rents points de 1’espace de forme d4(g;,q;) comme fonc-
tion de distance a différents instants.

4 Résultats expérimentaux

Pour valider notre approche, nous avons testé la robustesse
de notre descripteur en utilisant deux bases. Une partie des
expérimentation sur des données synthétiques issues de la
base de donnée i3DPost [12] et I'autre sur des données
réels de la base de données [13].

4.1 Segmentation du mouvement

La courbe de vitesse, représentée par la distance entre EHC
de trames successives, donne une courbe tres bruitée. Les
minimas sur cette courbes ne définissent pas les limites sé-
parant les clips sémantiques d’oll une sur-segmentation de
la séquence (voir Figure 5 (Top)). Pour obtenir des minima
locaux plus significatif, la courbe est convoluée avec un
filtre temporel qui permet de prendre en compte la varia-
tion de mouvement, non seulement entre les deux trames
successives, mais également dans une fenétre de temps.
Le vecteur de vitesse de mouvement apres convolution est
illustré par la Figure 5 (en haut). On remarque que les
points d’arrét sont plus précis apres convolution et corres-
pondent a I’étape du changement de mouvement dans la
séquence de vidéo. La taille de la fenétre est définie de ma-
niere empirique et fixée a 6 pour tous les types d’actions.

Dans la Figure 6, nous montrons des résultats de segmenta-
tion de mouvement pour une action "marcher" lente et une
autre rapide. Bien que la vitesse de marche varie, la seg-
mentation de I’action reste stable et correspond aux chan-
gement de pas fait par I’acteur. Un résultat de segmentation
sur une action plus complexe est illustrée par la Figure 6
(en bas) ou I’acteur danse du "rockn’roll". Grace a la sélec-
tion des minima locaux dans un voisinage précis, seuls les
points de rupture significatifs sont sélectionnés.
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Figure 5 — Vecteur de degré de mouvement, sans et avec
lissage.

Figure 6 — Résultats de segmentation sur différents mouve-
ments : (en haut) marche lente (au milieu) marche rapide
(en bas) danse : "rockn’roll".

4.2 Recherche d’action

Comme dans une procédure de recherche classique, en ré-
ponse a une requéte donnée par un clip, notre approche
cherche dans la base de données les clips similaires et ren-
voie une liste ordonnée de clips du plus similaire au moins
similaire. L’évaluation de 1’algorithme est ensuite basée
sur 1’évaluation de la qualité de cette liste de clips pro-
posées en premier. Pour nos expérimentations, nous utili-
sons 13 actions différentes de la base de donnée i3DPost
[12], interprétées par deux acteurs (26 actions au total). La
segmentation de mouvement effectuée sur ces séquences
donne un total de 144 clips classés en 14 catégories Les
séquences d’action sont principalement constituées de dif-
férents styles de marche, course et quelques séquences de
danse. Les classes regroupées représentent différents styles
de marche, courir et de pas de danse. La mesure de simi-
larité représentée par la métrique élastiques entre chaque
paire de clips permet de générer une matrice de confusion
pour toutes les classes de clips. Afin d’évaluer la perfor-
mance de la reconnaissance, nous comparons ces résultats
avec une vérité terrain annotée manuellement. La Figure 7,
illustre la matrice représentant la similarité entre les clips
dans les séquences d’actions exécutées par une actrice fé-
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minine contre les clips de séquences d’actions exécutées
par un acteur masculin. La similarité entre clips diminue
avec la diminution de la chaleur de la couleur. Grace a
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Fast walk o

Slow run

fastrun

Rocknrolldance

Walk circle left

Walk circle right

Walk mikey

sprint

Walk march

Walk cowboy

Run circle left

Runcircle right

Figure 7 — Matrice de similarité entre clips. La distance
entre les clips diminue avec la diminution de I’intensité de
chaleur de la couleur.(de préférence a voir en couleur).

I'utilisation de DTW, il est remarqué que le score de si-
milarité entre les clips de méme actions réalisés en vitesse
différente est faible (voir la Figure 7). En outre, notre ap-
proche réussit a trouver les clips faisant la méme action de
différentes fagons. Par exemple, les clips de "marcher en
cercle" sont identifés comme similaires aux clips de "mar-
cher en ligne droite" (voir la Figure 7). Cela peut s’expli-
quer par ’utilisation de la métrique élastique dans I’espace
de formes pour comparer les trajectoires de courbe, ce qui
leur rend indépendantes a la rotation.

Dans I’expérimentation, chaque clip de séquences est uti-
lis€ comme requéte. Les clips a partir des séquences seg-
mentées présents dans la base de données sont utilisés
comme candidats. On note que la requéte elle-méme n’est
pas inclus dans les candidats. Pour évaluer notre approche
nous utilisons les mesures d’évaluation de I’indexation
classiques a savoir le "First-tier", le "Sencond-tier" et le
"PPV". Le "First-tier", permet de trouver le pourcentage
des clips correctement trouvés dans les meilleurs k plus
proches clips retrouvés, ot k représente la taille de la classe
des actions semblables a la requéte. Idéalement, on ne
trouve pas de faux positifs et donc on aura un score de 100
% de clips appartenant a la méme classe du clip requéte. Le
"Second-tier" donne le méme type de résultat que le "First-
tier", mais pour les meilleurs 2 * k plus proches clips. Le
"PPV", plus proche voisin, indique le pourcentage avec le-
quel on trouve le premier clip classé plus proche est cor-
recte. Dans nos expérimentations, 79.26 % de clips sont
trouvés au "First-tier" et plus de 90 % (93 %) des clips sont
correctement trouvés dans le deuxiéme niveau. En outre, le
taux du "PPV" est de 99.1 %. L’exemple de la recherche
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d’une action dans une base des données d’actions [13] est
illustrée dans la Figure 8. Le clip requéte, représentant un
pas de marche droite-gauche, est correctement apparié avec
les clips représentants un pas de marche similaire quoi que
I’acteur est entrain de marcher en tournant et en variant la
vitesse de sa marche.

Figure 8 — Exemple de recherche d’un clip dans une longue
séquence de vidéo 3D pour action "marcher”.

4.3 Recherche Hiérarchique et classification

Pour un modele de maillage d’une taille de 1 Mo, la taille
de la séquence vidéo 3D augmenter linéairement de 1 Mo
par trame. Par conséquent, la recherche de 1’action devient
tres difficile dans ces longues séquences.

Notre approche de recherche hiérarchique peut étre décom-
posée en trois étapes : Premierement, la séquence de vi-
déo est segmentée et regroupés en clips similaires. Deuxie-
mement, chaque groupe de clips similaires est représenté
par un clip "modele". Ce dernier est le clip moyen le plus
proche de tous les éléments dans le groupe. Troisiemement,
nous constituons une nouvelle séquence représentative de
la séquence d’origine a partir de I’ensemble de tous clips
"modeles". Pour trouver donc les actions similaires a une
requéte, nous comparons ce clip requéte avec les clips "mo-
deles", ce qui permet de réduire le temps de calcul. En effet,
la complexité passe de n a logn. Nous procédons a une ex-
périmentation sur les mémes données de la section 4.2 sur
les 26 actions de la base de données i3DPost [12]. La ma-
trice de comparaison est celle de tous les clips avec les clips
"modeles" des classes (clusters). Cette matrice est illustrée
par dans Figure 9. Les performances de recherche obtenus
a partir de cette matrice pour le First-tier et le Second-tier
sont respectivement 84.09%, 95.83%.

En terme de classification de clips, 93.75% sont correcte-
ment classifiés. L’analyse des résultats donnée par la ma-
trice binarisée montre que les clips les plus mal classés sont
ceux des classes : "course” et "course rapide”. En effet, ces
clips sont dans la vérité terrain mis dans deux classes diffé-
rentes et la seule différence est que la personne leve le pied
un peu plus haut pour courir encore plus rapidement.

5 Conclusion

Dans cet article, des technologies clé ont été développées
pour la recherche par I’exemple d’actions dans des vi-
déos 3D. Tout d’abord, la pose est représentée par un en-
semble de courbes géodésiques extraites sur la surface du
corps humain a 1’aide des points caractéristiques d’extré-
mités. Ensuite, une métrique élastique est calculée entre
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Figure 9 — Matrice de similarité et sa binarisation pour la comparaison du clip "modele” contre tous les autres clips de la

base.

deux formes de courbes afin d’estimer leur similitude.
Nous avons étendu ce descripteur pour la recherche par le
contenu de la vidéo 3D. Une segmentation de mouvement
est effectuée sur une séquence continue pour la diviser
en segments d’actions élémentaires appelés clips. Ceux-
ci sont ensuite représentés par des trajectoires temporelles
dans I’espace de forme de courbe ouverte. La recherche
de I’action est ensuite effectuée en faisant correspondre les
trajectoires en utilisant I’algorithme "DTW" adapté avec
la métrique élastique définie dans I’espace en forme. Notre
approche permet d’obtenir une précision de la performance
de 93.44% pour la recherche de vidéo en "Second-tier",
ce qui est encourageant et montre le potentiel de cette ap-
proche.
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