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Chapitre 1Introdution1.1 Contexte généralUn dé� de la Robotique aujourd'hui est sans doute elui du robot personnel. Cetteperspetive pose le problème essentiel de l'interation et de la relation de l'homme aurobot. Un objetif majeur est un robot mobile autonome qui navigue dans un environ-nement de grandes dimensions en présene de publi. Lors de ses déplaements, le robotdoit être apable de déteter et de prendre en ompte de manière expliite la présenede personnes dans son voisinage pour les éviter ou leur éder le passage, le but étantde failiter et de séuriser leurs déplaements. Plus qu'un simple usager de l'environne-ment qu'il partage ave les humains, le robot doit en outre pouvoir interagir ave esderniers par la reonnaissane de gestes élémentaires pour l'exéution de tâhes déidéespar eux : asservissement sur leurs déplaements, apprentissage supervisé, manipulationd'objets,...Dans e ontexte, les travaux présentés ii portent plus spéi�quement sur la dé-tetion, le suivi de personnes et la reonnaissane de gestes élémentaires à partir du�ot vidéo d'une améra ouleur embarquée sur un robot mobile. Le robot évolue dansdes environnements d'intérieur (espaes ouverts onnetés par un réseau de ouloirs) apriori enombrés et sujets à des hangements d'illumination. Il est alors opportun degérer à haque instant plusieurs hypothèses sur les paramètres à estimer et d'exploiterplusieurs soures de mesures.Les fontionnalités visuelles proposées doivent don être tout à la fois robustes etsimples. Les fontions de suivi devront être robustes (i) aux mouvements a priori quel-onques de la ible (translation, rotation, zoom), pouvant donner lieu à des oultations,(ii) aux onditions de prises de vue (hangements d'illumination, sènes enombrées, a-méra statique ou non, présene de plusieurs objets mobiles). La simpliité est relative àl'implémentation. Elle implique l'estimation d'un faible nombre de paramètres a�n derépondre à des ontraintes temporelles fortes.Dans e travail, nous nous limiterons à une analyse spatio-temporelle dans le planimage ar elle est su�samment pertinente du point de vue des modalités d'interation7



8 Introdutionet pour permettre l'exploitation des résultats par d'autres modules de l'arhiteture durobot e.g. plani�ation de trajetoire, surperviseur, plani�ation de tâhes, et.En�n, es approhes 2D sont peu onsommatries de ressoures CPU et ne om-promettent don pas l'exéution des autres fontionnalités néessaires à l'évolution au-tonome du robot. Par exemple, tout déplaement au long ours du robot impose uneréatualisation de sa position dans la arte qu'il onstruit de l'environnement, et donl'ativation, entre autres, des modules d'aquisition et de traitement des données pro-prioeptives et extéroeptives.1.2 Etat de l'art et positionnement de nos travauxLe suivi visuel se dé�nit onventionnellement omme le proessus d'estimation desattributs de la ible dans le �ot vidéo. Ces attributs sont relatifs à la position/dynamique,la forme (si elle est onnue a priori) et l'apparene de la ible suivie. Son apparene estliée aux aratéristiques image que l'on peut extraire de la région d'intérêt assoiée.Les approhes traitant du suivi visuel de l'homme sont nombreuses dans la ommu-nauté et il serait présomptueux et illusoire de vouloir toutes les référener. Dissoionsd'emblée les approhes 2D des approhes 3D qui sortent du adre de ette thèse pourles raisons évoquées préédemment. Pour plus de détails sur les approhes 3D, le leteurpourra se référer à [Moeslund et al., 2001, Sminhisesu, 2002℄.Revenons un à un sur les attributs listés préédemment. Certains travaux onsi-dèrent naturellement l'attribut forme en exploitant la silhouette de tout ou partiedes limbes orporels. Citons les travaux sur les ontours atifs, notamment les snakespour Isard et Blake [Isard et al., 1996b℄ ou les équations aux dérivées partielles pourParagios et Derihe [Paragios et al., 2000℄. Ces tehniques permettent de prendre enompte les déformations d'une forme prototype (template). Des variantes onsistentà dé�nir un modèle statistique hiérarhique [Kervrann et al., 1996℄ voire à gérer plu-sieurs formes prototypes [Gavrila, 2000℄ pour estimer les déformations. Les méthodesd'analyse estimant à la fois le mouvement et la struture des membres néessitent derésoudre un problème omplexe et onduisent parfois à des solutions instables en pré-sene de bruit. Des perturbations sont ependant inontournables lorsqu'auune res-trition ou hypothèse n'est faite quant au ontexte de la prise d'images. La prise enompte de es onsidérations et la volonté de simpli�er au maximum la modélisationfont que nos fontions de suivi exploitant la forme privilégient une forme prototypegrossière non déformable. Certains onsidérent des silhouettes plus ou moins approxima-tives [Isard et al., 1998b℄ ou des formes géométriques telles que des ellipses pour le suivide visage [Birh�eld, 1998, Shwerdt et al., 2000, Wagener et al., 2003, Rui et al., 2001℄ou des ellipses et des erles pour le suivi de la main [Bretzner et al., 2002℄.Certains travaux exploitent l'apparene de la ible dans les di�érentes images du �otvidéo. Le template assoié est représenté par des images propres [Blake et al., 1998a℄ ourégions d'intérêt [Jurie et al., 2002℄ en niveaux de gris, un sous-ensemble de points deontours [Huttenloher et al., 1993℄, la phase de �ltres en ondelettes [Jepson et al., 2001℄ou plus largement des distributions de ouleur, par exemple dans [Kawato et al., 2000,



Etat de l'art et positionnement de nos travaux 9Shwerdt et al., 2000, Wu et al., 2001℄. L'information de ouleur est ii modélisée parune ou plusieurs Gaussiennes [Wu et al., 2001, Thayananthan et al., 2003℄, une Look-Up-Table [Kawato et al., 2000℄ ou des histogrammes normalisés [Shwerdt et al., 2000,Comaniiu et al., 2000, Nummiaro et al., 2003, Pérez et al., 2004℄. Ces histogrammes,onnus pour leur robustesse aux oultations, leur onfèrent un grand intérêt pour lesuivi.Ce modèle d'apparene peut résulter de onnaissanes a priori issues d'un apprentis-sage hors-ligne, par exemple de la ouleur peau [Shwerdt et al., 2000, Pérez et al., 2004℄,d'images propres [Blake et al., 1998a℄ ou des variations de luminane assoiées aux mou-vements image [Jurie et al., 2002℄. Sans onnaissane a priori , l'apparene de la ibledoit être apturée dans le �ot vidéo, par exemple par une segmentation sur le mouve-ment. Cette démarhe est partiulièrement adaptée aux appliations de surveillane pourlesquelles l'arrière-plan est supposé plus ou moins stationnaire [Kawato et al., 2000,Haritaogly et al., 2000, Isard et al., 2001℄. Elle permet de s'a�ranhir des fausses me-sures liées à l'arrière-plan mais reste subordonnée à des hypothèses restritives quantaux mouvements observés dans la sène. Plus globalement, l'initialisation du suivi (ousa réinitialisation) dépend de la détetion souvent ad ho de la ible qui exploite leontexte général des prises de vue [Isard et al., 1998a, Nummiaro et al., 2003℄ a�n d'enfailiter le proessus.En présene de sènes enombrées, une démarhe plus générique est demixer plusieurs informations dans le template, par exemple ouleur et formedans [Isard et al., 1998b, Birh�eld, 1998, Davis et al., 2000, Wu et al., 2001,Bretzner et al., 2002℄, ouleur et mouvement dans [Spengler et al., 2001,Pérez et al., 2004℄, ouleur et son dans [Pérez et al., 2004℄, images d'intensité etmouvement dans [Blake et al., 1998a℄.Les hangements d'illumination, les oultations et mouvements de la ible im-pliquent la mise à jour de son apparene durant le proessus de suivi. Cette miseà jour peut trivialement onsidérer l'apparene du template dans l'image préé-dente [Papanikolopoulos et al., 1993℄ mais une telle stratégie est sujette à dérives dans letemps voire éhoue en présene d'oultations et de hangements d'illumination brutaux.Un �ltrage de l'apparene, sous l'hypothèse de variations lentes, est souvent appliqué,par exemple dans [Nguyen et al., 2001, Nummiaro et al., 2003℄.Pour en simpli�er la formulation, les approhes dissoient souvent le�ltrage de l'apparene du �ltrage de la position et dynamique de laible [Wu et al., 2001, Jepson et al., 2001, Nguyen et al., 2001, Vermaak et al., 2002a,Nummiaro et al., 2003℄. Les approhes reposent alors majoritairement sur le �ltrage deKalman [Blake et al., 1993, Huttenloher et al., 1993, Papanikolopoulos et al., 1993,Shwerdt et al., 2000℄, le gradient du ritère - e.g. meanshift [Comaniiu et al., 2003℄ou ses variantes [Bradski, 1998, Chen et al., 2001℄-, en�n les tehniques de �ltragepartiulaire et ses variantes, itons par exemple [Isard et al., 1996a, Isard et al., 1998,MaCormik et al., 2000, Nummiaro et al., 2003, Torma et al., 2003℄.Les tehniques de �ltrage partiulaire, abondamment référenées dans la littérature,



10 Introdutionsont très adaptées à e ontexte. Il s'agit de méthodes de simulation séquentielles detype Monte Carlo permettant l'estimation du veteur d'état d'un système Markoviennon néessairement linéaire soumis à des exitations aléatoires possiblement non Gaus-siennes [Blake et al., 1998a℄. Ce formalisme générique permet ainsi de s'a�ranhir detoute hypothèse restritive quant aux distributions de probabilités entrant en jeu dansla aratérisation du problème.Isard et Blake dans [Isard et al., 1996a℄ sont les premiers à exploiter le �ltrage par-tiulaire pour le suivi visuel. Ils introduisent l'algorithme bien onnu de CONDENSA-TION - pour Conditional Density Propagation - qui s'appuie sur une fontion d'impor-tane relative à la dynamique du système pour propager les partiules dans l'espaed'état. Cei onfère à la CONDENSATION une struture prédition/mise à jour om-parable à elle du �ltre de Kalman mais sans restrition à des modèles probabilistesGaussiens. Les auteurs montrent les limites du �ltre de Kalman sur des séquenes desuivi de visages en milieux enombrés pour lesquels les ditributions de probabilité sontmulti-modales. Dans es exemples, l'estimation de la densité de probabilité a posterioridu veteur d'état repose sur une fontion de mesure relative à la seule forme du visage etaux ontours extraits dans l'image ourante. Cet algorithme inontournable est souventmis en ÷uvre et utilisé omme référene pour la omparaison ave d'autres stratégiesde �ltrage.Ces mêmes auteurs introduisent dans [Isard et al., 1998℄ une extension de laCONDENSATION (mixed-state CONDENSATION ) a�n de gérer des variables onti-nues et disrètes dans le veteur d'état. Dans leur appliation, une variable disrèteindexe le modèle de dynamique assoié à la ible parmi une bibliothèque donnée demodèles de mouvements anoniques apparents. L'évolution du paramètre disrêt entreles di�érents modèles est gérée par une matrie de transition ontenant les probabili-tés de transition. Le suivi et la reonnaissane du modèle le plus vraisemblable s'ef-fetuent simultanément. Les auteurs illustrent leur approhe sur des séquenes d'unemain e�etuant un dessin où les modèles de dynamique utilisés sont : ourbe, trem-blement et arrêt. Une appliation au suivi simultané de deux personnes est proposéedans [MaCormik et al., 1999℄. La variable disrète permet ii de gérer les oultationsmutuelles entre les deux sujets.L'algorithme de ICONDENSATION proposé par Isard et al. dans[Isard et al., 1998a℄ est une autre extension de la CONDENSATION. Les auteursdé�nissent une stratégie de �ltrage qui ombine à la fois des informations visuellesbas-niveau et des mesures haut-niveau, où ertaines partiules sont éhantillonnéesselon une fontion d'importane relative à une mesure visuelle seule (détetion de blobsouleurs) alors que d'autres suivent la dynamique du proessus d'état sous-jaent.Au �nal, la densité de probabilité a posteriori du veteur d'état est mise à jour parrealage d'un modèle de ontour i.e. la silhouette d'une main. Cette stratégie de �ltragepermet entre autre, la réinitialisation du �ltre même si la détetion de blobs peau estgénératrie de fausses mesures pour des sènes enombrées.Torma et Szepesvári dans [Torma et al., 2003℄ se plaent le as d'une fontion d'im-portane ne permettant d'éhantillonner qu'une partie du veteur d'état, typiquement



Etat de l'art et positionnement de nos travaux 11les parties du veteur orrespondant à l'innovation1. Ils soulignent le risque de � ontra-dition � pouvant survenir dès lors que le nouvel état est tiré indépendamment deson passé et proposent des extensions assurant de onserver dans ette situation laohérene entre les parties historique et innovation des partiules. Le prinipe est deséletionner par des rééhantillonnages des paires d'innovation et d'historique qui ontune probabilité élevée de o-ourene. Dans l'artile, trois algorithmes sont proposés.Le premier nommé HSSIR pour History Sampling Sampling Importane Resampling ré-éhantillonne les � parties innovations � selon leur probabilités d'ourene, puis, pourhaune des sous-partiules ainsi obtenues, éhantillonne un historique plausible. Uneversion � Rao-Blakwellisée � (RBHSSIR) est également développée a�n de réduire lavariane de l'estimateur en ne rééhantillonnant qu'un passé plausible pour haque par-tiule. Une dernière extension nommée RBSSHSSIR pour Rao-Blakwellised HistorySampling SIR est une adaptation de RBHSSIR pour permettre la prise en ompte defontions d'importane qui ne permettent d'éhantillonner qu'une sous partie de l'in-novation. Une expérimentation de suivi d'un objet arti�iel ombinant une détetionde ouleur et la mesure de forme montre un gain en préision et taux de réussite desstratégies proposées par les auteurs omparé à la CONDENSATION et au �ltre SIRbasique.MaCormik et Isard dans [MaCormik et al., 2000℄ exploitent l'éhantillonnagepartitionné introduit dans [MaCormik et al., 1999℄ pour l'étendre au suivi d'objetsartiulés tels que la main. Le prinipe est de diviser l'espae d'état en plusieurs � par-titions �, puis d'appliquer séquentiellement la dynamique sur haque partition préala-blement à un rééhantillonnage pondéré adapté. Le but est de réduire le nombre departiules nééssaires, notamment dans un ontexte de grande dimension.Rui et Chen dans [Rui et al., 2001℄ s'appuient sur le développement du �ltrage par-tiulaire unsented dans la ommunauté de traitement du signal ([Merwe et al., 2000℄)pour l'appliquer dans un ontexte de loalisation de louteur et de suivi visuel. Cettestratégie permet d'inorporer l'observation ourante dans la propagation des partiulesau moyen d'une fontion d'importane Gaussienne assoiée à haque partiule et miseà jour par un �ltre de Kalman unsented. La prise en ompte à la fois de la dynamiquedu proessus d'état et de l'observation à l'instant ourant positionne au mieux les par-tiules dans l'espae d'état. La ible à suivre orrespond ii au ontour d'un visage,et est modélisée par une ellipse. Les vraisemblanes des partiules sont basées sur lamesure des distanes entre les ellipses assoiées et les points de ontours de l'image.Les auteurs omparent leur approhe à la CONDENSATION et montrent l'avantage deette stratégie sur des exemples de suivi réels.Li et Zhang dans [Li et al., 2002℄ réalisent le suivi d'une main modélisée par sonontour a�n de omparer la CONDENSATION au �ltre partiulaire unsented et au�ltre partiulaire Kalman. Ces deux dernières stratégies apparaissent plus préises quela CONDENSATION en terme d'erreur quadratique moyenne, ependant, les tempsde alul prohibitifs assoiés au �ltre partiulaire unsented onduisne les auteurs à1Le sens donné par les auteurs au voable � innovation � doit être distingué du terme français relatifà l'erreur de prédition sur la mesure, dont la tradution anglo-saxonne serait residual.



12 Introdutiononlure que le �ltre partiulaire Kalman est la meilleure stratégie dans un ontexte desuivi visuel de mains.Un autre avantage onnu du �ltrage partiulaire, en dehors de sa grande génériité,est de pouvoir ombiner/fusionner aisément di�érentes soures de mesures. Malgré eonstat, la fusion de données par �ltrage partiulaire nous semble assez peu exploitéeet souvent on�née à un nombre restreint de primitives visuelles. Néanmoins, ertainstravaux proposent des fontions d'importane permettant l'obtention de performanesintéressantes.Pérez et al. dans [Pérez et al., 2002℄ introduisent une nouvelle tehnique de suivipar Monte Carlo basée sur l'apparene de la ible. La ible à suivre est ii aratéri-sée par un template d'histogrammes indépendants normalisés de la ouleur relative auxpixels inlus dans une région retangulaire englobant elle-i. La fontion de mesureest dé�nie par une mesure de similarité basée sur la distane de Bhattaharyya entrehistogrammes ouleur. Cette nouvelle approhe probabiliste est omparée à l'algorithmemeanshift [Comaniiu et al., 2003℄ qui utilise le même attribut visuel et montre des ré-sultats similaires. Les auteurs proposent ensuite trois ontributions. La première dé�nitune nouvelle fontion de mesure qui ombine les distributions de ouleur ontenues dansdeux régions de la ible a�n d'ajouter une ontrainte spatiale entre les distributions deouleur. Le gain de ette stratégie de mesure par rapport à la préédente est montréesur une séquene réelle de suivi. La deuxième ontribution onerne la prise en omptedu modèle de ouleur du fond dans le alul des vraisemblanes. Dans un ontexte oùla améra est immobile et où une image du fond est disponible, les vraisemblanes sontalors obtenues à partir de la di�érene entre la distane olorimétrique ible/référeneet la distane olorimétrique ible/fond. En�n, la dernière ontribution onerne le suivimulti-objets. Les auteurs tirent ii parti de la apaité des �ltres partiulaires à ap-turer les multi-modalités. Le veteur d'état est alors onstitué de la onaténation desveteurs d'états des di�érentes ibles et une méthode d'exlusion est mise en ÷uvredans le alul des vraisemblanes dès lors qu'il y a un reouvrement (oultation) entreles ibles. La méthode est �nalement expérimentée sur une séquene où deux personnesse roisent ; le traker réussit à les suivre en onservant le bon ordre de profondeur etsans les onfondre.Nummiaro et al. dans [Nummiaro et al., 2003℄ exploitent aussi la CONDENSATIONainsi qu'une mesure basée sur la distribution de ouleur, mais la ible à suivre est iimodélisée par une ellipse. Durant le suivi, es distributions de ouleur sont mises à joura�n de gérer les hangements d'apparene de la ible, typiquement la rotation d'unepersonne sur elle-même. La fontion de mesure est dé�nie par une mesure de similaritébasée sur la distane de Bhattaharyya entre histogrammes ouleur. L'approhe propo-sée est alors omparée ave un algorithme de meanshift [Comaniiu et al., 2003℄ à partirde séquenes-test. Ce dernier est plus rapide et plus préis mais pour des distributionspossiblement multi-modales, la CONDENSATION est plus robuste aux fausses mesures.Les auteurs montrent que le nombre de partiules in�uene diretement la préision dusystème.



Etat de l'art et positionnement de nos travaux 13Isard et MaCormik dans [Isard et al., 2001℄ dé�nissent un traker multi-blobs basésur un �ltrage par CONDENSATION. Leur travail se situe plus partiulièrement au ni-veau de la dé�nition de la fontion de mesure exploitée dans le �ltre. Le fond de lasène est modélisé par un mélange de Gaussiennes apturant à la fois les informationssur la ouleur et sur le gradient ontenus aux di�érents points d'une grille de taille�xe sous-éhantillonnant l'image. Un autre mélange de Gaussiennes du même type ap-ture les informations assoiées au premier plan de l'image typiquement des personnes.Les poids des partiules sont alors obtenus en alulant le rapport entre les deux mé-langes de gaussiennes dans une région andidate, ii la projetion dans le plan imaged'un ylindre 3D modélisant la personne. L'algorithme nommé BraMBLe pour BayesianMultiple-Blob Traker, permet de suivre un nombre de personnes a priori inonnu etvariable. Les expérimentations présentées dans l'artile montrent les performanes deette approhe, qui suit sans di�ulté trois personnes. Un problème apparait ependantlorsque deux personnes se roisent, du fait de la ommutation erronée des labels qui leursont assoiées.MaCormik et Blake dans [MaCormik et al., 1999℄ proposent une solution poursuivre plusieurs objets dont le modèle ne permet pas de les di�érentier, e.g. ontours dela tête. Ils introduisent dans et artile deux ontributions majeures. Tout d'abord, uneméthode d'exlusion mutuelle empêhe une même mesure de ontribuer aux aluls desvraisemblanes de di�érentes ibles. Ensuite, l'éhantillonnage partitionné pour les mé-thodes de Monte Carlo est implémenté, e qui permet, par une exploration plus e�aede l'espae d'état du système, de diminuer signi�ativement le nombre de partiulesnéessaires au suivi.Outre les travaux tels que eux déja mentionnés de Isard et al. dans[Isard et al., 1998a℄, d'autres approhes permettent de ondidérer des attributs visuelsvariés pour le suivi.Spengler et Shiele dans [Spengler et al., 2001℄ mixent deux artes de saliene a�nde segmenter respetivement les régions de ouleur peau ou mobiles (mouvement inter-images). Chaque fontion de mesure est dé�nie par un mélange de Gaussiennes araté-risé à l'aide d'un algorithme EM (Expetation Maximization). La densité de probabilité aposteriori de l'état est estimée par CONDENSATION, où la fontion de mesure globaleest une somme pondérée des fontions de mesure préédentes. Les auteurs omparentalors ave une estimation par maximum de vraisemblane et onluent que la CONDEN-SATION est plus performante lorsque les densités estimées sont multi-modales.Bretzner et al. dans [Bretzner et al., 2002℄ dé�nissent un modèle hiérarhique gros-sier d'une main à partir d'ellipses et de erle, respetivement pour les doigts et lapaume. La fontion de mesure est dé�nie par une di�érene quadratique entre les mé-langes de Gaussiennes relatives au modèle et à l'image. La �nalité est ii de suivre etreonnaître dans le �ot vidéo, par CONDENSATION, la on�guration la plus vraisem-blable de la main. Les gestes analysés sont grossièrement fronto-parallèles à la améra.Chaque pixel est a�eté d'une probabilité d'appartenane à la lasse peau. Les auteursmontrent alors que la fusion, dans la fontion de mesure, des vraisemblanes relatives



14 Introdutionau modèle et de ouleur réduit sensiblement les dérohages du �ltre en présene desènes enombrées.Pérez et al. ont largement abordé le problème de fusion de donnéesdans [Pérez et al., 2004℄. Ils proposent un algorithme de �ltrage hiérarhisé (hierarhialsampling) dans lequel deux mesures sont onsommées : (1) une mesure intermittentepour éventuellement positionner e�aement les partiules, (2) une mesure persistentepour pondérer es dernières et don mettre à jour la densité a posteriori . Les mesures in-termittentes tirent partie de modules de détetion soit visuel (mouvement inter-images),soit aoustique. En�n, les mesures persistentes sont relatives au seul attribut ouleur.Dans notre ontexte, la onnaissane a priori des ibles suivies permet de onsidérer enplus la forme dans nos fontions de mesure.Tous es travaux, bien que liés par le même adre appliatif, dérivent des fontionsde suivi très variées en termes de stratégies de �ltrage et de mesures. Hélas, ils proposentassez peu d'éléments de omparaison et illustrent, souvent sur quelques séquenes-lés,le omportement qualitatif de leurs �ltres.Lihtenauer et al. dans [Lihtenauer et al., 2004℄ traitent de l'in�uene de la fontionde vraisemblane sur les performanes d'un suivi par �ltre partiulaire. Dans et artile,les auteurs observent le omportement du suivi par CONDENSATION dans une imagesynthétique en fontion de la forme de la fontion de vraisemblane. Trois sénarii sontenvisagés : (1) suivi d'un objet seul, (2) suivi d'objets multiples et (3) réinitialisation(objet perdu). Ils montrent que les paramètres dé�nissant la vraisemblane, typique-ment la ovariane dans le lien état-mesure, doivent être adaptés au ontexte de suivionsidéré.Peu de travaux proposent d'évaluer plus en détail les di�érentes stratégies de �ltrageet de mesure. Il nous semble pertinent de les omparer et de les évaluer plus largementdans un ontexte robotique.Plus généralement, il nous semble intéressant de proposer des �ltres qui ombinentou fusionnent plus largement les mesures visuelles dans leurs fontions d'importaneet de mesure. A terme, nous prévoyons, par exemple, d'intégrer dans nos �ltres desinformations non visuelles. De plus, nous souhaitons également évaluer quelques-unesdes nombreuses stratégies de �ltrage proposées dans la littérature de façon à détermi-ner les assoiations de primitives visuelles et d'algorithmes d'estimation qui répondentau mieux aux modalités d'interation envisagées pour notre robot. Le �ltrage parti-ulaire o�re ii un adre su�samment générique pour l'implémentation des di�érentesfontionnalités de suivi visuel assoiées. Nous tirons partie des plateformes mobiles dugroupe Robotique et Intelligene Arti�ielle (RIA) pour dé�nir des modalités réalistesd'interation entre elles-i et l'humain dans un environnement a priori quelonque.Ces modalités dérivent une interation entre l'homme et son guide, ii le robot,dans un musée, ar es travaux s'insrivent dans le adre d'une ollaboration du groupeRIA ave la Cité de l'Espae de Toulouse. L'objetif est de voir sur site le robot nomméRakham utilisé pour e projet naviguer et interagir ave les visiteurs de la Cité sur labase des fontionnalités intégrées. Dans un ontexte similaire, es travaux s'intègrent



Organisation du manusrit 15aussi dans le projet européen COGNIRON (Cognitive Robot Companion) oordonné parle LAAS-CNRS. L'objetif entral de e projet est de onférer des apaités ognitivesà des robots à travers l'étude et le développement de méthodes et de tehnologies pourla pereption, l'interprétation, le raisonnement et l'apprentissage en interation avel'homme. Nos ontributions pour e projet se situent don sur les aspets interationvisuelle Homme-Robot.En�n, l'ensemble des fontionnalités visuelles que nous proposons doivent obéir àdes ontraintes temps-réelles réalistes ave le ontexte appliatif dérit préédemment.1.3 Organisation du manusritAprès e hapitre introdutif, les quatre hapitres suivants s'organisent omme suit :Le hapitre 2 rappelle quelques généralités sur le �ltrage partiulaire et détaillel'algorithme générique. Les di�ultés ainsi que les leviers sur lesquels il est possibled'agir lors de la dé�nition d'un �ltre sont ensuite abordés. Di�érentes stratégies simplesd'éhantillonnage sont alors présentées. Elles reposent sur des fontions d'importanerelatives à la dynamique ou aux mesures. En�n, la stratégie réursive optimale, et lesalgorithmes permettant de s'en approher sont disutés.Le hapitre 3 spéi�e, pour notre ontexte appliatif et le formalisme préédent,des mesures visuelles reposant sur des attributs de ouleur, forme ou mouvement inter-images de la ible observée. Ces mesures visuelles sont prises en ompte dans le modèlede mesure et/ou la fontion d'importane des �ltres. En présene d'environnementsenombrés, il est alors judiieux de ombiner ou fusionner plusieurs mesures de naturesdi�érentes. Des stratégies ombinant ou fusionnant tout ou partie des attributs pré-ités sont don envisagées. Les diverses fontions de mesure ou d'importane assoiéessont �nalement évaluées et omparées sur une base d'images aquises depuis le robot etreprésentatives des sènes renontrées lors de sa navigation.Le hapitre 4 dérit des modalités omplémentaires d'interation pour notre robot-guide. Di�érentes fontionnalités de suivi, adaptées à haun des sénarii, sont alorsproposées et mises en ÷uvre. Elles se dé�nissent en termes de mesures visuelles et destratégies de �ltrage dont les hoix sont argumentés. Chaque fontionnalité visuelle estensuite onfrontée à des ontextes su�samment variés et réalistes pour une modalitédonnée d'interation a�n d'en évaluer les performanes en termes de robustesse, préi-sion et temps d'exéution. Ces évaluations permettent de valider les fontionnalités desuivi pour haune des modalités d'interation.Le hapitre 5 présente en�n des modalités de suivi et reonnaissane de gestessymboliques d'une main humaine. Le realage du template et la séletion de la on�-guration de la main la plus vraisemblable s'e�etuent dans un seul et unique proessusde �ltrage partiulaire, e qui permet d'obtenir des temps de alul ompatibles aveles appliations visées. Comme préédemment, deux stratégies spéi�ques de �ltragepartiulaire sont omparées. La seonde, prohe du as optimal, est originale ar jamais



16 Introdutionappliquée pour le suivi visuel. Des résultats de suivi et de reonnaissane sont alors dé-rits et disutés pour es modalités. Celles-i doivent permettre aux usagers partageantl'environnement du robot de le ommander gestuellement à partir d'un voabulaire quisort du adre de ette thèse.Le bilan de es travaux ainsi que les perspetives envisagées sont présentés en onlu-sion.



Chapitre 2Estimation par �ltrage partiulaireL'estimation de l'état d'un système dynamique à partir d'observations bruitées etéventuellement inomplètes est un problème entral dans de nombreuses appliations.On peut iter, par exemple, l'analyse de signaux radars, la loalisation 3D d'objetsen robotique, la modélisation de données �nanières, le traitement de la parole ou,notamment dans notre ontexte, le suivi visuel d'entités.Généralement, le système est modélisé par une haîne de Markov ahée à tempsdisret, dont l'état vit dans un espae ontinu ou bien admet des valeurs disrètes. L'ob-jetif est alors d'estimer à haque instant la loi de e proessus à partir de réalisationsdu proessus d'observation. Un tel système est entièrement dérit par la distribution duproessus d'état à l'instant initial, un modèle d'évolution de l'état ainsi qu'un modèle demesure reliant l'état à l'observation. De manière générale, toute l'information qui peutêtre inférée sur l'état disposant des mesures jusqu'à un instant quelonque k est aptu-rée dans sa loi onjointe a posteriori , i.e. dans sa distribution onjointe depuis l'instantinitial jusqu'à l'instant k onditionnellement à la onnaissane des mesures jusqu'à k.Très souvent, seule la loi marginale est reherhée, au sens où il s'agit uniquement dearatériser la distribution a posteriori de l'état à l'instant k.Dans e travail, nous nous intéressons au problème du �ltrage, qui onsiste à établirla distribution a posteriori � onjointe ou marginale � de manière réursive.Sous ertaines hypothèses � e.g. espae d'état disret et �ni, système dérit par unereprésentation d'état soumise à des exitations aléatoires Gaussiennes �, il est possiblede propager temporellement la loi a posteriori exate ou une approximation de sespremiers moments. Cependant, dans un ontexte de suivi visuel tel que le n�tre, il peutêtre néessaire de reourir à une alternative �sous-optimale� plus générique, permettantd'approximer la loi a posteriori y ompris si elle est multimodale, si le lien état-mesureest non linéaire, si les bruits sont non Gaussiens, et. Le �ltrage partiulaire onstitueune telle alternative, du fait qu'il permet l'estimation approhée de l'état � disret ouontinu � de tout système dynamique Markovien, indépendamment de toute hypothèsesur la nature des bruits.Les �ltres partiulaires sont des méthodes séquentielles de Monte Carlo onsistantà approher la densité a posteriori au moyen d'un ensemble de mesures pontuelles17



18 Estimation par �ltrage partiulaire� ou � partiules � � pondérées. Les méthodes de Monte Carlo sont apparues dans lesannées 50 ave l'artile de Metropolis et Ulam [Metropolis et al., 1949℄ suivi d'autrestravaux omme [Metropolis et al., 1953℄ ou [Hammersley et al., 1954℄. Puis, dans lesannées 60-70, les faibles puissanes de alul ainsi que la dégénéresene des algorithmesdue à leur implémentation basée sur un éhantillonnage pondéré séquentiel brut ontonduit à une perte d'intérêt pour es méthodes inutilisables en pratique. Seuls quelquesdéveloppements pontuels tels que [Handshin et al., 1970℄ ou [Akashi et al., 1977℄ ontontinué à explorer es idées. Plus réemment, dans les années 90, les méthodes deMonte Carlo ont été de nouveau explorées, ave l'introdution du rééhantillonnagepar Gordon et al. [Gordon et al., 1993℄ qui permet de limiter la dégénéresene desalgorithmes basés sur l'éhantillonnage pondéré séquentiel. Cette ontribution majeureassoiée à l'augmentation importante des apaités de alul a eu un impat déterminantdans la ommunauté Traitement du Signal en rendant les �ltres partiulaires utilisablesen pratique pour la première fois.Depuis, les ativités de reherhe dans e domaine ont énormément augmenté[Douet et al., 2001a℄ onduisant à de nombreuses ontributions améliorant l'e�a-ité des �ltres partiulaires. Ces méthodes ont été largement exploitées dans di-vers domaines omme par exemple le traitement du signal [Gustafsson et al., 2002℄,[Hue et al., 2000℄, le traitement de la parole [Vermaak et al., 2002a℄, la robotique mo-bile [Kwok et al., 2004℄, la modélisation de données �nanières [Pitt et al., 2001℄, ou lesuivi visuel [Isard et al., 1998a℄, [Pérez et al., 2004℄.Ce hapitre introduit tout d'abord les méthodes séquentielles de Monte Carlo, puisaborde leurs di�ultés ainsi que les � leviers � sur lesquels il est possible d'agir lors de ladé�nition d'un �ltre. Un algorithme générique de �ltrage partiulaire s'en suit. Ensuite,plusieurs stratégies d'éhantillonnage sont évoquées, ainsi que des méanismes permet-tant d'améliorer le �ltrage. La dernière partie disute la stratégie réursive optimale, etles algorithmes permettant de s'en approher.2.1 GénéralitésDans ette setion, nous présentons les outils et méthodes mis en ÷uvre dans l'esti-mation de l'état d'un système dynamique par �ltrage partiulaire. Après avoir présentéle formalisme et le prinipe des méthodes de Monte Carlo, nous abordons les di�ultésliées à e type d'estimateur ainsi que les tehniques permettant de pallier es problèmes.Ensuite, nous dérivons l'algorithme générique de �ltrage partiulaire qui peut en êtredéduit et pour �nir nous détaillons le as optimal de �ltrage.A�n de simpli�er les notations, nous noterons une variable aléatoire de la mêmefaçon que sa réalisation. Dans le as ontinu, toute probabilité P(X ∈ dx) sera supposéede la forme p(x)dx. De même, dans le as disret, la distribution P(X = x) sera notée
p(x). En�n, nous ommettrons souvent l'abus de langage onsistant à onfondre unedistribution de probabilité et sa densité.



Généralités 192.1.1 Formalisation du problèmeA ModélisationOn onsidère un système stohastique dynamique qui est le siège d'un proessusd'état, ahé, lequel est indiretement observé via un proessus d'observation. Les repré-sentations à temps disret de es deux proessus aléatoires sont respetivement désignéespar {xk}k∈N et {zk}k∈N∗ , ave xk ∈ Rnx , zk ∈ Rnz .Soient x0:k , {x0, . . . , xk} et z1:k , {z1, . . . , zk}. Le proessus {xk} admet une dis-tribution initiale aratérisée par p(x0), et est supposé Markovien de loi de transition
p(xk|x0:k−1) = p(xk|xk−1). Les observations sont supposéees indépendantes ondition-nellement au proessus d'état, et leur distribution ne dépend que de l'état au mêmeinstant, e qui se traduit par

p(z1:k|x0:k) = p(zk|x0:k)p(z1:k−1|x0:k),où p(zk|x0:k) = p(zk|x0:k, z1:k−1) satisfait p(zk|x0:k) = p(zk|xk). (2.1)La densité de probabilité p(zk|xk) de zk onditionnellement à xk permet naturellementde quanti�er la vraisemblane de xk par rapport à zk. En outre, le veteur de mesureà un instant donné et le veteur d'état à l'instant suivant obéissent à la propriétéd'indépendane onditionnelle
p(xk, z1:k−1|x0:k−1) = p(xk|x0:k−1)p(z1:k−1|x0:k−1),où p(xk|x0:k−1) = p(xk|x0:k−1, z1:k−1) satisfait p(xk|x0:k−1) = p(xk|xk−1). (2.2)À titre d'exemple, la modélisation (2.2)�(2.1) reouvre la représentation d'état

{

xk+1 = f(xk) + wk
zk =h(xk) + vk

(2.3)d'un système non linéaire Markovien soumis à des bruits de dynamique wk et de mesure
vk blans, mutuellement indépendants, et indépendants de la ondition initiale.B Le �ltrage Bayésien optimal et sa solution réursive exateBasé sur le aratère Markovien du système et la modélisation préédente, le �l-trage Bayésien optimal onsiste en le alul réursif de la densité onjointe a posteriori
p(x0:k|z1:k) ou de sa densité marginale � également désignée i-après � distribution de�ltrage � � p(xk|z1:k).L'appliation de la règle de Bayes permet l'ériture réursive de p(x0:k|z1:k) en fon-tion de p(x0:k−1|z1:k−1) sous la forme

p(x0:k|z1:k) =
p(zk|x0:k, z1:k−1)p(x0:k|z1:k−1)

p(zk|z1:k−1)
(2.4)ave p(x0:k|z1:k−1) = p(xk|x0:k−1, z1:k−1)p(x0:k−1|z1:k−1). (2.5)



20 Estimation par �ltrage partiulaireLes propriétés d'indépendane (2.2) et (2.1) permettent de simpli�er (2.4)�(2.5) en
p(x0:k|z1:k) =

p(zk|xk)p(xk|xk−1)

p(zk|z1:k−1)
p(x0:k−1|z1:k−1)

∝ p(zk|xk)p(xk|xk−1)p(x0:k−1|z1:k−1). (2.6)La marginalisation de (2.5) selon x0:k−1 onduit à l'équation de Chapman-Kolgomorov, qui exprime la densité de prédition p(xk|z1:k−1) à l'instant k en fon-tion de la densité de �ltrage p(xk−1|z1:k−1) à l'instant préédent k − 1. En invoquant lapropriété (2.2), ette équation s'érit
p(xk|z1:k−1) =

∫

p(xk|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1. (2.7)Similairement à (2.4), la distribution de �ltrage à l'instant k est obtenue à partir de ladistribution de prédition en e même instant par une mise à jour prenant en omptel'observation zk, soit
p(xk|z1:k) =

p(zk|xk)
p(zk|z1:k−1)

p(xk|z1:k−1)

∝ p(zk|xk)p(xk|z1:k−1). (2.8)La onstante de normalisation p(zk|z1:k−1) intervenant dans (2.6) et (2.8) s'exprime enfontion de la densité de prédition et du lien état-mesure sous la forme
p(zk|z1:k−1) =

∫

p(zk|xk)p(xk|z1:k−1)dxk. (2.9)Dès lors que la distribution a posteriori p(xk|z1:k) est onnue, un estimé du veteurd'état peut être dé�ni à partir de la donnée d'un ritère d'optimalité. Ainsi, l'estimé dumaximum a posteriori et l'estimé du minimum d'erreur quadratique moyenne1 s'ériventrespetivement [x̂k|k]MAP = argmaxxk
p(xk|z1:k) et [x̂k|k]MMSE = Ep(.|z1:k)(xk). Plusgénéralement, toute quantité de la forme Ep(.|z1:k)(φ(xk)) peut être évaluée, ave φ(.) unefontion intégrable de Rnx à valeurs dans R, permettant ainsi le alul de la ovarianea posteriori , et.La détermination réursive de la distribution a posteriori ne peut être e�etuéeanalytiquement que dans quelques situations très partiulières. Ainsi, dans le as d'unsystème linéaire soumis à des bruits de dynamique et de mesure Gaussiens, on montrequ'il s'agit d'une Gaussienne, dont les deux premiers moments peuvent être propagésau moyen du �ltre de Kalman. Cependant, pour des modèles plus omplexes, la so-lution exate du problème ne peut pas être déterminée, e.g. du fait de l'impossibilitéde aluler l'expression analytique de (2.9) dans (2.4)�(2.5) ou (2.7)�(2.8). Il est alorsnéessaire d'utiliser des méthodes approhées parfois appelées algorithmes Bayésienssous-optimaux [Arulampalam et al., 2002℄.1Minimum Mean-Square Error (MMSE) estimate.



Généralités 21Ainsi, le �ltre de Kalman étendu (FKE) � ou �Extended Kalman Filter � � permet ladétermination approhée de la moyenne et de la ovariane a posteriori du veteur d'étatpar la linéarisation au premier ordre des équations de dynamique et de mesure, respe-tivement autour du dernier estimé et de la dernière prédition disponibles. Cependant,le fait de négliger tous les termes d'orde supérieur ou égal à 2 dans les développementsde Taylor des non-linéarités onduit souvent à une performane médiore de e �ltre,voire à sa divergene.Le �ltre de Kalman �Unsented� (FKU) � ou �Unsented Kalman Filter � � réem-ment proposé par Julier et Uhlmann [Julier et al., 1996℄ permet une préision plus a-rue. Reposant sur un éhantillonnage déterministe, au moyen de �σ-points� judiieu-sement séletionnés, de la distribution a posteriori à l'instant préédent ainsi que desbruits de dynamique et de mesure, il onduit, via l'utilisation de la �transformée Uns-ented�, à une approximation des deux premiers moments de la distribution a posteriorià l'instant ourant. Celle-i est valable jusqu'au deuxième ordre des développements ensérie de Taylor des non-linéarités, sans augmentation de omplexité omparativementau FKE. L'approximation tient jusqu'au troisième ordre si les distributions des bruitset du proessus d'état sont assimilées à des Gaussiennes.A�n de s'a�ranhir de l'hypothèse de Gaussianité de la loi a posteriori ,des approximations par mélanges de Gaussiennes ont également été dévelop-pées [Alspah et al., 1972℄. Dans notre ontexte non-linéaire, multi-modal et non-Gaussien, nous préfèrerons des algorithmes de �ltrage partiulaire, ou � � méthodesséquentielles de Monte Carlo � � qui approximent des lois de probabilité ontinues aumoyen de distributions pontuelles. Ces dernières méthodes présentent quelques simi-litudes ave les méthodes de �ltrage par maillage de l'espae d'état � �grid-based me-thods� �, qui approximent la densité a posteriori par une somme de mesures de Diraadmettant pour support une grille �gée2. Cependant, elles se di�érenient par le faitque les distributions pontuelles élémentaires onstituant l'approximation partiulairesont entrées sur une grille qui évolue de manière stohastique, a�n de permettre uneexploration adaptative des zones � pertinentes � de l'espae d'état.2.1.2 Filtrage partiulaireA Méthodes d'approximation de Monte CarloA-1 Prinipe Les méthodes de Monte Carlo permettent d'approximer une distri-bution de probabilité ontinue p(x) quelonque au moyen d'une distribution disrète dela forme
p̂N (x) ,

N
∑

i=1

w(i)δ(x− x(i)), ave N
∑

i=1

w(i) = 1, (2.10)2Lorsque l'espae d'état est �ni et borné, de telles méthodes sont exates dès lors que la grillereouvre l'ensemble des valeurs possibles.



22 Estimation par �ltrage partiulairede sorte que simuler un nombre selon la loi p(x) revient à séletionner un éhantillon� ou � partiule � � x(i) ave la probabilité � ou � poids � � w(i). Dès lors, toute intégrale
p(Φ) ,

∫

Φ(x)p(x)dx (2.11)relative à l'espérane de l'image par une fontion Φ(.) d'une variable aléatoire se distri-buant selon p(x) peut être approhée par
p̂N (Φ) ,

∫

Φ(x)p̂N (x)dx =
N
∑

i=1

w(i)Φ(x(i)). (2.12)A-2 Éhantillonnage � idéal � Dans le as où on sait éhantillonner p(x), unepremière approhe onsiste à dé�nir x(1), . . . , x(N) omme des variables aléatoires in-dépendantes identiquement distribuées (i.i.d.) selon p(x), ou, de manière équivalente,omme des nombres indépendamment simulés selon p(x), et à les a�eter de poids iden-tiques. Sous es onditions, que l'on note
x(i) ∼ p(x), w(i) =

1

N
, (2.13)on montre que l'estimateur

pN (Φ) =
1

N

N
∑

i=1

Φ(x(i)) (2.14)est non biaisé, et, d'après la loi forte des grands nombres, onverge presque sûrement� i.e. ave une probabilité de 1 � vers p(Φ) lorsque N tend vers l'in�ni. Si la variane
σ2

Φ = Var(Φ(x)) est �nie, alors la variane de pN (Φ) est égale à σ2
Φ
N
. La onvergene enloi de l'erreur d'estimation est alors garantie pour toute fontion Φ(.) ontinue bornéepar le théorème entral limite

√
N

σΦ
(pN (Φ) − p(Φ))

loi−→ N (0, 1), (2.15)d'où peuvent être extraits des intervalles de on�ane de p(Φ) entrés sur p̂N (Φ) lorsque
N tend vers l'in�ni [Campillo, 2005, Millet, 2005℄. On note que la vitesse de onvergene

1√
N

ne dépend pas de la dimension de l'espae dans lequel vit x.A-3 Éhantillonnage préférentiel Lorsqu'il n'est pas possible ou souhaité de ti-rer des éhantillons de p(x), la stratégie préédente est inappliable. Une alternativeest l'éhantillonnage préférentiel � ou �importane sampling� / � éhantillonnage pon-déré � �, qui onsiste à séletionner x(1), . . . , x(N) selon une distribution erronée, puis àompenser numériquement ette opération dans les poids w(1), . . . , w(N).



Généralités 23Plus préisément, supposons que les partiules x(1), . . . , x(N) soient éhantillonnéesde manière indépendante selon une densité � ou � loi d'importane � � q(x) telle que
p(x) > 0 implique q(x) > 0. L'intégrale p(Φ) dé�nie en (2.11) s'érit également

p(Φ) =

∫

Φ(x)
p(x)

q(x)
q(x)dx, (2.16)de sorte qu'elle peut être approximée par la somme 1

N
ΣN
i=1w

∗(i)Φ(x(i)), ave
w∗(i) = p(x(i))

q(x(i))
. Cependant, l'estimateur p̂N (Φ) de�ni en (2.12) ave w(i) = 1

N
w∗(i) ne sa-tisfait pas la ondition de normalisation∑N

i=1w
(i) = 1 �gurant en (2.11). C'est pourquoiil faut poser w(i) = w∗(i)

PN
j=1 w

∗(j)
. En résumé, l'ensemble de partiules pondérées {x(i), w(i)}onstitue une desription ohérente de p(x) dès lors que
x(i) ∼ q(x), w(i) ∝ p(x(i))

q(x(i))
, (2.17)préalablement à une étape de normalisation telle que ∑N
i=1w

(i) = 1.Pour les mêmes raisons que préédemment, l'estimateur p̂N (Φ) ainsi onstruit estasymptotiquement non biaisé et onverge presque sûrement vers p(Φ) quelle que soit ladistribution d'importane q(x) dont le support reouvre elui de p(x). Sa variane est�nie seulement si l'espérane Eq(.)(Φ
2(x)p

2(x)
q2(x)

) =
∫

Φ2(x)p
2(x)
q(x) dx est �nie. On retrouveun théorème entral limite semblable à (2.15), qui permet ii aussi d'enadrer p(Φ) dansun intervalle entré sur p̂N (Φ) lorsque N −→ +∞.L'intérêt de l'éhantillonnage préférentiel est double [Millet, 2005, Moulines, 2002℄.D'une part, il peut permettre une approximation de p(Φ) plus e�ae, par la rédutionde la variane de son estimateur. Cei implique que le rapport p(x)

q(x) soit borné, sous peineque les poids w(i) varient beauoup et ne soient élevés que pour un nombre restreintde partiules. D'autre part, omme ela a été indiqué plus haut, il permet de ne paséhantillonner selon p(x). Cei est partiulièrement intéressant lorsque la loi p(x) n'estonnue qu'à une onstante de normalisation près.Il onvient toutefois de mentionner que es propriétés néessitent un e�ort alula-toire plus important au niveau de l'évaluation des poids.À titre d'exemple, supposons que l'on souhaite simuler une loi normale NT (µ,Σ)de moyenne µ et de ovariane Σ tronquée sur le segment [µ− T ;µ+ T ]. Unepossibilité onsiste à séletionner de manière équiprobable une partiule parmi Ni.i.d. selon NT (µ,Σ). En outre, dé�nir N partiules x(i) i.i.d. selon la loi uni-forme de support [µ− T ;µ+ T ], et leur a�eter des poids w(i) proportionnels à
exp(−1

2(x(i) − µ)TΣ−1(x(i) − µ)) permet également l'obtention d'une desription parti-ulaire ohérente.B Appliation à la problématique du �ltrageB-1 Éhantillonnage préférentiel Dans e ontexte, il s'agit don d'établir unereprésentation partiulaire de la loi onjointe a posteriori p(x0:k|z1:k) ou de la loi margi-



24 Estimation par �ltrage partiulairenale p(xk|z1:k). Du fait que es densités ne sont généralement onnues qu'à une onstantede normalisation près � f. (2.6) ou (2.8) � l'éhantillonnage préférentiel est invoqué.On hoisit pour ela une distribution d'importane q(x0:k|z1:k) pouvant être faile-ment éhantillonnée et dont le support inlut le support de p(x0:k|z1:k), i.e.
∀x0:k ∈ (Rnx)k+1, p(x0:k|z1:k) > 0 ⇒ q(x0:k|z1:k) > 0. (2.18)Conformément à (2.10), on peut érire
p(x0:k|z1:k) ≈ p̂N (x0:k|z1:k) =

N
∑

i=1

w
(i)
0:kδ(x0:k − x

(i)
0:k), (2.19)dès lors que les éhantillons x(i)

0:k sont i.i.d. et a�etés de poids w(i)
0:k selon 3

x
(i)
0:k ∼ q(x0:k|z1:k), w(i)

0:k ∝
p(x

(i)
0:k|z1:k)

q(x
(i)
0:k|z1:k)

,
N
∑

i=1

w
(i)
0:k = 1. (2.20)L'intégrale

I(f) =

∫

f(x0:k)p(x0:k|z1:k)dx0:k (2.21)relative à l'espérane a posteriori d'une fontion f(.) de la trajetoire d'état depuisl'instant 0 jusqu'à l'instant k est par onséquent approximée au moyen de l'estimateur
ÎN (f) =

N
∑

i=1

w
(i)
0:kf(x

(i)
0:k) (2.22)dont les propriétés ont déjà été évoquées au �2.1.2�A.Notons qu'une marginalisation triviale de (2.19) par rapport à x0:k−1 permet dedéduire l'approximation partiulaire de la densité de �ltrage, qui s'érit

p(xk|z1:k) ≈ p̂N (xk|z1:k) =
N
∑

i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ), où w(i)

k = w
(i)
0:k. (2.23)B-2 Éhantillonnage pondéré séquentiel et méthode séquentielle de MonteCarlo L'éhantillonnage pondéré ombiné à la méthode d'intégration de Monte Carlopermet d'estimer la densité a posteriori . Cette estimation doit ependant être formuléede manière réursive, i.e. l'approximation partiulaire de p(x0:k|z1:k) doit être détermi-née à partir du nuage de partiules pondérées approhant p(x0:k−1|z1:k−1) ainsi que de lanouvelle observation zk. Si on hoisit une fontion d'importane � ausale �, satisfaisant

∀k′ ≥ k, q(x0:k|z1:k′) = q(x0:k|z1:k), (2.24)3Notations : x
(i)
0:k = ime partiule, réalisation de la trajetoire x0:k

w
(i)
0:k = poids, salaire, assoié à ette partiule.



Généralités 25alors, du fait que q(x0:k|z1:k) = q(xk|x0:k−1, z1:k)q(x0:k−1|z1:k) s'érit
q(x0:k|z1:k) = q(xk|x0:k−1, z1:k)q(x0:k−1|z1:k−1), (2.25)haque nouvelle ième partiule x(i)

0:k ∼ q(x0:k|z1:k) peut être dé�nie omme l'� augmenta-tion � de la ième partiule x(i)
0:k−1 ∼ q(x0:k−1|z1:k−1) à l'instant préédent, par un nouvelétat x(i)

k séletionné selon q(xk|x(i)
0:k−1, z1:k).La substitution de (2.25) et (2.6) dans (2.20) onduit à l'équation réursive de miseà jour des poids d'importane :

w
(i)
k ∝ p(x

(i)
0:k|z1:k)

q(x
(i)
0:k|z1:k)

∝
p(zk|x(i)

k )p(x
(i)
k |x(i)

k−1)p(x
(i)
0:k−1|z1:k−1)

q(x
(i)
k |x(i)

0:k−1, z1:k)q(x
(i)
0:k−1|z1:k−1)

∝ w
(i)
k−1

p(zk|x(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

q(x
(i)
k |x(i)

0:k−1, z1:k)
. (2.26)Si, de plus, la fontion d'importane satisfait q(xk|x0:k−1, z1:k) = q(xk|xk−1, zk), lespoids (2.26) dépendent uniquement de l'état préédent et de l'observation ourante, ausens où

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p(zk|x(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

q(x
(i)
k |x(i)

k−1, zk)
. (2.27)Dans notre ontexte de suivi, nous supposons que la fontion d'importane est de laforme q(xk|xk−1, zk) et nous ne nous intéressons qu'à l'estimation de la loi de �ltrage

p(xk|z1:k).Ces développements permettent de dé�nir l'algorithme d'éhantillonnage pondéréséquentiel (�Sequential Importane Sampling�, SIS) résumé Table 2.1, qui onstruit ré-ursivement un nuage de partiules pondérées approhant la loi de �ltrage p(xk|z1:k) àl'instant k. Chaque partiule x(i)
k−1 est � propagée � selon la fontion d'importane, puisles poids sont mis à jour selon (2.27) préalablement à leur normalisation. Rappelons quel'approximation (2.19) de la loi onjointe a posteriori peut immédiatement être déduiteen dé�nissant x(i)

0:k = {x(i)
0 , . . . , x

(i)
k } et en utilisant la propriété (2.23).Cet algorithme très simple d'estimation de la loi de �ltrage p(xk|z1:k) possède l'avan-tage d'être parallélisable. Toutefois, sa nature réursive soulève ertains problèmes. Dansla setion suivante, nous abordons les di�ultés liées à ette stratégie de �ltrage, puisdisutons des points sensibles et des méthodes qui peuvent ontribuer à une améliorationde l'e�aité du �ltre.
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h

{x(i)
k
, w

(i)
k

}N
i=1

i

= SIS
h

{x(i)
k−1, w

(i)
k−1}N

i=1, zk

i1: SI k = 0 (INITIALISATION) ALORS2: Éhantillonner x
(1)
0 , . . . , x

(i)
0 , . . . , x

(N)
0 i.i.d. selon p(x0), et poser w

(i)
0 = 1

N3: FIN SI4: SI k ≥ 1 ALORS5: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE6: � Propager � la partiule x
(i)
k−1 en simulant de manière indépendante x

(i)
k ∼ q(xk|x

(i)
k−1, zk)7: Mettre à jour le poids w

(i)
k selon l'équation

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p(zk|x
(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

q(x
(i)
k |x(i)

k−1, zk)8: FIN POUR9: Normaliser les poids d'importane
w

(i)
k =

w
(i)
k

PN

j=1 w
(j)
kde sorte que PN

i=1 w
(i)
k = 110: Le nuage {x(i)

k , w
(i)
k }i=1...N permet d'approher la loi de �ltrage par

p(xk|z1:k) ≃
N
X

i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k )11: FIN SITab. 2.1 � Algorithme de �ltrage par éhantillonnage pondéré séquentiel (SIS)2.1.3 Di�ultés et leviersOn a vu omment onstruire un estimateur réursif de la distribution onjointe aposteriori p(x0:k|z1:k) ainsi que de la loi de �ltrage p(xk|z1:k). La préision de l'estimateurpeut être quali�ée au moyen de sa variane. Dans ette setion, nous nous proposons dedisuter ertains problèmes relatifs à e ritère, et présentons des méthodes et tehniquespermettant leur minimisation.A Dégénéresene de l'algorithmeEn raison de la nature réursive de l'algorithme SIS, la variane inonditionnelledes poids dans le temps augmente [Kong et al., 1994℄, induisant une dégradation de lapréision de l'estimation. Cei se traduit par le phénomène de dégénéresene du nuage,au sens où après un ertain nombre d'étapes de réursion, la plupart des partiules sonta�etées d'un poids normalisé négligeable. Il se peut alors que des ressoures importantessoient néessaires aux aluls liés à leur évolution, pour une ontribution �nalementinsigni�ante dans l'approximation de p(xk|z1:k). La dégénéresene de l'algorithme estd'autant plus sensible que la distribution d'importane q(x0:k|z1:k) di�ère de p(x0:k|z1:k),qui orrespondrait au as équipondéré.



Généralités 27Une mesure du phénomène de dégénéresene est la taille e�ae du N-éhantillon [Kong et al., 1994℄ , i-après désignée par Neff . Ce ritère fait intervenirle rapport entre la variane de l'estimateur reposant sur un éhantillonnage préféren-tiel selon q(x0:k|z1:k) et elle de l'estimateur obtenu en éhantillonnant selon la loi aposteriori p(x0:k|z1:k). Il est dé�ni par
Neff =

NVarq(.|z1:k)ÎN (Φ(x0:k))Varp(.|z1:k)IN (Φ(x0:k))

=
N

1 + Varq(.|z1:k)
p(x

(i)
0:k|z1:k)

q(x
(i)
0:k|z1:k)

. (2.28)L'expression de Neff ne peut pas être alulée diretement, mais une estimation estdonnée par :
N̂eff =

1
∑N

i=1(w
(i)
k )2

(2.29)où w(i)
k , i = 1, . . . , N désignent les poids normalisés obtenus par l'équation (2.26). Lesvaleurs maximale Neff = N et minimale Neff = 1 de Neff orrespondent respetive-ment à l'équipondération des partiules � i.e. ∀i = 1, . . . , N , w(i)

k = 1
N
� et au as dedégénéresene extrême : ∃j ∈ {1, . . . , N} tel que w(j)

k = 1 et w(i)
k = 0 pour tout i 6= j.Une autre méthode d'approximation du Neff proposée par [Carpenter et al., 1999℄met en ÷uvre un alul basé sur une méthode de Monte Carlo. D'autres ritères demesure de la dégénéresene des poids peuvent être envisagés, e.g. basés sur des mesuresd'entropie, et. Toutefois, on ne retient généralement que la première méthode, qui estplus simple et moins oûteuse en temps de alul.A�n de pallier partiellement e problème de dégénéresene et d'augmenter l'e�a-ité d'un �ltre partiulaire, plusieurs stratégies peuvent être mises en ÷uvre.B Choix de la fontion d'importane � Stratégie réursive optimaleLa fontion d'importane dé�nit la stratégie d'exploration de l'espae d'état parles partiules. Or, le positionnement de haque partiule onditionne son poids via savraisemblane par rapport à l'observation et la ompatibilité de son historique vis à visde la dynamique du système. On omprend don que la fontion d'importane ait unein�uene partiulière sur la dispersion des poids et par onséquent sur l'e�aité du�ltre.Un éhantillonnage selon la distribution a posteriori p(x0:k−1|z1:k) onduirait à unnuage de partiules équipondéré et par onséquent, omme indiqué préédemment, à

Neff = N . Il n'est évidemment pas possible de poser q(x0:k−1|z1:k) = p(x0:k−1|z1:k),ar la ondition (2.24) permettant d'exprimer la fontion d'importane sous la formeréursive (2.25) ne tiendrait plus. Bien que (2.25) implique l'augmentation de la varianeinonditionnelle des poids dans le temps, il demeure néanmoins néessaire de limiter ladégéneresene de l'algorithme de �ltrage.



28 Estimation par �ltrage partiulaireAinsi, la fontion d'importane est dite optimale si elle permet de minimiser lavariane des poids onditionnellement à z1:k et x(i)
0:k−1. D'après [Douet et al., 2000℄,elle-i satisfait

q∗(xk|x(i)
k−1, zk) = p(xk|x(i)

k−1, zk)

=
p(zk|xk, x(i)

k−1)p(xk|x
(i)
k−1)

p(zk|x(i)
k−1)

. (2.30)En substituant ette équation dans (2.26), les pondérations des partiules deviennent
w

∗(i)
k ∝ w

∗(i)
k−1

p(zk|x(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

p(xk|x(i)
k−1, zk)

∝ w
∗(i)
k−1p(zk|x

(i)
k−1). (2.31)Une propriété remarquable de (2.31) est que le poids w∗(i)

k assoié à haque partiule
x

(i)
k ne dépend que de la partiule prédéesseur x(i)

k−1. Il s'en suit que la variane despoids onditionnellement à z1:k et x(i)
0:k−1 est nulle.Il advient toutefois qu'on ne puisse pas éhantillonner selon p(xk|x(i)

k−1, zk) ou que lavraisemblane
p(zk|x(i)

k−1) =

∫

p(zk|xk)p(xk|x(i)
k−1)dxk (2.32)ne puisse pas être exprimée analytiquement. 'est notamment le as dans le ontexte desuivi visuel. Néanmoins, même si seule une approximation de p(xk|x(i)

k−1, zk) et/ou de
p(zk|x(i)

k−1) est disponible, il demeure possible de se rapproher du as optimal, f. �2.3.C Introdution du rééhantillonnage � Vers un algorithme générique de�ltrage partiulaireL'utilisation de l'éhantillonnage pondéré séquentiel ne su�t pas à estimer onvena-blement la loi a posteriori , du fait que la dégénéresene des poids ne permet pas uneouverture pertinente de l'espae d'état. Néanmoins, omme mentionné au �2.1.2�A,une distribution peut être approximée par di�érents nuages de partiules pondérées.Sur e prinipe, une étape de rééhantillonnage peut permettre de limiter le phénomènede dégénéresene par une dupliation des partiules fortement pondérées au détri-ment de elles, a�etées d'un poids faible, qui disparaissent. Pour ela, l'ensemble departiules pondérées {x(j)
k , w

(j)
k } est transformé en un ensemble de mesures aléatoires

{x̃(i)
k , w̃

(i)
k = 1/N} de poids uniformes en séletionnant, ave remise, les N nouvellespartiules x̃(i)

k dans l'ensemble {x(j)
k } selon la règle P(x̃

(i)
k = x

(j)
k ) = w

(j)
k , de sorte quel'étape de rééhantillonnage peut être résumée en

x̃
(i)
k = x

(j)
k ave une probabilité w

(j)
k

w̃
(i)
k =

1

N
. (2.33)



Généralités 29Pour être ohérent, i.e. pour qu'il permette l'obtention de partiules x̃(i)
k i.i.d. selon

∑N
j=1w

(j)
k δ(xk − x

(j)
k ), un rééhantillonnage doit dupliquer haque partiule x

(j)
k unnombre Nj de fois proportionnel à son poids w(j)

k . Les méthodes proposées dans lalittérature assurent qu'en moyenne on a bien E(Nj) = Nw
(j)
k , toutefois elles ajoutentsystématiquement une variane � dite � de Monte Carlo � � sur Nj qui a pour onsé-quene d'introduire une impréision supplémentaire sur la distribution estimée. C'estpourquoi nous avons don hoisi d'utiliser la méthode à variane de Monte Carlo mi-nimale dite de � rééhantillonnage systématique � [Kitagawa, 1996℄, qui est en outresimple à implémenter et de omplexité en O(N). Cet algorithme résumé Table 2.2 as-sure que le nombre de dupliations de haque partiule x(j)

k ne di�ère pas de Nw(j)
k deplus de 1.

h

{x̃(i)
k
, w̃

(i)
k

}N
i=1

i

= RESAMPLE
h

{x(i)
k
, w

(i)
k

}N
i=1

i1: Initialiser la somme umulée des poids (SCP) : c1 = w
(1)
k2: POUR i = 2, . . . , N , FAIRE3: Construire SCP : ci = ci−1 + w

(i)
k4: FIN POUR5: Démarrer au début de SCP : i = 16: Tirer un point de départ : u1 ∼ U [0, N−1]7: POUR j = 1, . . . , N , FAIRE8: Se déplaer le long de SCP : uj = u1 + (j − 1)N−19: TANT QUE uj > ci, FAIRE10: i = i + 111: FIN TANT QUE12: Reopier la partiule : x̃

(j)
k = x

(i)
k13: A�eter le poids : w

(j)
k = N−114: FIN POURTab. 2.2 � Algorithme dit de � rééhantillonnage systématique � [Kitagawa, 1996℄Intégré à l'algorithme SIS, le rééhantillonnage onstitue don un moyen de limiterla dégénéresene des poids d'importane. Il faut néanmoins limiter autant que pos-sible le nombre de rééhantillonnages, d'une part en raison de la variane de MonteCarlo introduite mais aussi a�n de limiter le phénomène d'appauvrissement du nuagerésultant d'une répétition éventuellement trop importante des partiules de poids w(j)

kélevés. Cette perte de diversité dans l'exploration de l'espae d'état est d'autant plusimportante que la dynamique du système est peu bruitée. Une solution onsiste à nerééhantillonner que lorsque l'estimée N̂eff établi en (2.29) de la taille e�ae du N -éhantillon se situe en dessous d'un ertain seuil N̂eff < Ns.Un algorithme générique de �ltrage partiulaire, nommé SIR pour Sampling Impor-tane Resampling, déoule de es onsidérations, f. Table 2.3. Tous les �ltres partiu-laires peuvent être onsidérés omme une instane de SIR et ne di�èrent que par le hoixde la fontion d'importane et par la stratégie de rééhantillonnage mise en ÷uvre. Ilonvient toutefois de signaler, pour une meilleure estimation de l'intégrale I(f) dé�nie



30 Estimation par �ltrage partiulaireen (2.21) au moyen de ÎN (f) dans (2.22), qu'il est préférable de ne pas proéder aurééhantillonnage à haque instant et que l'évaluation de (2.22) doit être e�etuée depréférene avant le rééhantillonnage.
[{x(i)

k
, w

(i)
k

}]
N

i=1
= SIR([{x(i)

k−1, w
(i)
k−1, }]

N

i=1
, zk)1: SI k = 0 (INITIALISATION) ALORS2: Éhantillonner x

(1)
0 , . . . , x

(i)
0 , . . . , x

(N)
0 i.i.d. selon p(x0), et poser w

(i)
0 = 1

N3: FIN SI4: SI k ≥ 1 ALORS5: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE6: � Propager � la partiule x
(i)
k−1 en simulant de manière indépendante

x
(i)
k ∼ q(xk|x

(i)
k−1, zk) (2.34)7: Mettre à jour le poids w

(i)
k selon l'équation

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p(zk|x
(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

q(x
(i)
k |x(i)

k−1, zk)
(2.35)préalablement à une étape de normalisation assurant que PN

i=1 w
(i)
k = 18: FIN POUR9: Le nuage {x(i)

k , w
(i)
k }i=1...N permet d'approher la loi de �ltrage par

p(xk|z1:k) ≃
N
X

i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k )10: De manière systématique où dès lors que 1

P

N

i=1(w
(i)
k

)2
< seuil, rééhantillonner {x(i)

k , w
(i)
k } selon

P
`

x̃
(i)
k = x

(j)
k

´

= w
(j)
k , de façon à obtenir un ensemble de partiules pondérées {x̃(i)

k , 1
N
} tel que

PN

i=1 w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ) et 1

N

PN

i=1 δ(xk − x̃
(i)
k ) approximent p(xk|z1:k). A�eter x

(i)
k et w

(i)
k ave

x̃
(i)
k et 1

N11: FIN SI Tab. 2.3 � Algorithme générique de �ltrage partiulaire (SIR)
Signalons en�n que l'introdution d'une étape de rééhantillonnage dans l'algorithme

SIR, outre le fait qu'elle remet en ause sa parallélisation de manière aussi immédiateque pour le SIS, omplexi�e onsidérablement les preuves relatives à sa onvergene.En e�et, les partiules étant statistiquement dépendantes à l'issue du rééhantillonnage,les résultats lassiques de onvergene des méthodes de Monte Carlo, qui reposent surl'hypothèse �i.i.d.� �f. �2.1.2 �A� ne permettent pas de onlure. Le leteur intéresséest invité à onsulter [Crisan et al., 2002℄. La thèse de MaCormik [MaCormik, 2000℄ontient également une reformalisation aessible d'une preuve de Del Moral relative àe problème.



Généralités 31D Autres stratégies de rééhantillonnage et d'éhantillonnageD-1 Rééhantillonnage pondéré Le rééhantillonnage pon-déré [MaCormik, 2000℄ permet, disposant d'une approximation partiulaire
∑N

j=1w
(j)
k δ(xk − x

(j)
k ) d'une distribution donnée de la variable xk, de onstruireun autre nuage pondéré {x̃(i)

k , w̃
(i)
k } représentant ette distribution, le positionnementdes nouvelles partiules x̃(i)

k étant e�etué dans les zones de l'espae d'état où unefontion g(.) donnée admet des valeurs élevées. Alors que le rééhantillonnage systé-matique de [Kitagawa, 1996℄ utilise les poids w(j)
k pour redistribuer les partiules x(j)

k ,ette nouvelle approhe dé�nit l'ensemble {x̃(i)
k , w̃

(i)
k } par

x̃
(i)
k = x

(j)
k ave une probabilité ρ

(j)
k =

g(x
(j)
k )

∑N
l=1 g(x

(l)
k )

;

w̃
(i)
k ∝ w

(j)
k

ρ
(j)
k

. (2.36)La fontion g(.) est supposée ontinue et à valeurs stritement positives. Le nuage pon-déré obtenu est e�etivement une représentation ohérente de la distribution onsidéréedès lors qu'il existe une fontion f(.), ontinue et à valeurs dans R∗
+, telle que w(j)

ks'érit
w

(j)
k =

f(x
(j)
k )

∑N
r=1 f(x

(r)
k )

. (2.37)D-2 Éhantillonnage partitionné Supposons que l'espae d'état soit dé�niomme le produit artésien X = X1 × . . . × XM et que la dynamique du systèmes'érive, ave xk =
(

(x1
k)

′, . . . , (xMk )′
)′
, xmk ∈ Xm,m = 1, . . . ,M ,

p(xk|xk−1) =

∫

d̃1(ξ1|xk−1)d̃2(ξ2|ξ1) . . . d̃M (xk|ξM−1)dξ1 . . . dξM−1, (2.38)où, les veteurs ξm étant partitionnés4 omme xk en ξm =
(

(ξ1m)′, . . . , (ξMm )′
)′,

m = 1, . . . ,M , les fontions d̃1(.|.), . . . , d̃M (.|.) satisfont
d̃1(ξ1|xk−1) = d1(ξ

1
1 , . . . , ξ

M
1 |xk−1),

d̃2(ξ2|ξ1) = d2(ξ
2
2 , . . . , ξ

M
2 |ξ1).δ(ξ12 − ξ11),

d̃3(ξ3|ξ2) = d3(ξ
3
3 , . . . , ξ

M
3 |ξ2).δ(ξ13 − ξ12).δ(ξ

2
3 − ξ22), (2.39)...

d̃M (xk|ξM−1) = dM (xMk |ξM−1).δ(x
1
k − ξ1M−1).δ(x

2
k − ξ2M−1). . . . .δ(x

M−1
k − ξM−1

M−1).4Les indies des veteurs ξm n'ont ependant auun lien ave le temps, ontrairement à l'indie kde xk . . .



32 Estimation par �ltrage partiulaireEn d'autres termes, la dynamique a priori du système se présente ommel'appliation suessive �i.e. la onvolution� de dynamiques élémentaires
d̃1(.|.), . . . , d̃m(.|.), . . . , d̃M (.|.), haune se foalisant sur un nombre plus restreintde onstituants du veteur d'état au fur et à mesure que m −→M .Supposons également que l'on dispose de fontions g1(.), . . . , gm(.), . . . , gM−1(.) dé-�nies sur l'espae d'état Rnx telles que haque gm(.) admette un mode dans les zones deforte probabilité a posteriori de la mième omposante du veteur d'état. Ces fontionssont généralement dé�nies à partir de la mesure.Sous es hypothèses, on montre que l'e�aité du �ltre peut être signi�ativementaméliorée si l'approximation partiulaire de la distribution a posteriori du veteur d'étatest déterminée au moyen des étapes suivantes [MaCormik, 2000, �7.6℄ :1. Disposant du nuage pondéré {x(i)

k−1, w
(i)
k−1} représentant p(xk−1|z1:k−1), éhan-tillonner de manière indépendante (x

1(i)
k , ξ

2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 ) ∼ d1(ξ

1
1 , . . . , ξ

M
1 |x(i)

k−1),
i = 1, . . . , N , de sorte que {(x1(i)

k , ξ
2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 ), w

(i)
k−1} approxime

∫

d̃1(ξ1|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1 ;2. Obtenir l'approximation partiulaire {(x̃1(i)
k , ξ̃

2(i)
1 , . . . , ξ̃

M(i)
1 ), τ

(i)
1 } �équivalente� à

{(x1(i)
k , ξ

2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 ), w

(i)
k−1}, en e�etuant sur e dernier nuage un rééhantillon-nage pondéré guidé par l'ensemble des poids {g1(x1(i)

k , ξ
2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 )} ; renommer

{(x̃1(i)
k , ξ̃

2(i)
1 , . . . , ξ̃

M(i)
1 ), τ

(i)
1 } en {(x1(i)

k , ξ
2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 ), τ

(i)
1 } ;3. Éhantillonner, de manière indépendante, (x

2(i)
k , ξ

3(i)
2 , . . . , ξ

M(i)
2 ) ∼

d2(ξ
2
2 , ξ

3
2 , . . . , ξ

M
2 |x1(i)

k , ξ
2(i)
1 , . . . , ξ

M(i)
1 ), i = 1, . . . , N , desorte que {(x1(i)

k , x
2(i)
k , ξ

3(i)
2 , . . . , ξ

M(i)
2 ), τ

(i)
1 } approxime

∫

d̃2(ξ2|ξ1)[
∫

d̃1(ξ1|xk−1)p(xk−1|z1:k−1)dxk−1]dξ1 ;4. Obtenir l'approximation partiulaire {(x̃1(i)
k , x̃

2(i)
k , ξ̃

3(i)
2 , . . . , ξ̃

M(i)
2 ), τ

(i)
2 } �équi-valente� à {(x1(i)

k , x
2(i)
k , ξ

3(i)
2 , . . . , ξ

M(i)
2 ), τ

(i)
1 }, en e�etuant sur e der-nier nuage un rééhantillonnage pondéré guidé par l'ensemble des poids

{g2(x1(i)
k , x

2(i)
k , ξ

3(i)
2 , . . . , ξ

M(i)
2 )} ; renommer {(x̃1(i)

k , x̃
2(i)
k , ξ̃

3(i)
2 , . . . , ξ̃

M(i)
2 ), τ

(i)
2 } en

{(x1(i)
k , x

2(i)
k , ξ

3(i)
2 , . . . , ξ

M(i)
2 ), τ

(i)
2 } ;...

(2M − 1). Éhantillonner x
M(i)
k ∼ dM (xMk |x1(i)

k , x
2(i)
k , . . . , x

M−1(i)
k , ξ

M(i)
M−1) defaçon à obtenir un ensemble de partiules pondérées, noté

{x(i)
k = (x

1(i)
k , . . . , x

M−1(i)
k , x

M(i)
k ), w̃

(i)
k−1 = τ

(i)
M−1}, représentant p(xk|z1:k−1) ;onfronter et ensemble à la mesure zk de façon que la mise à jourdes poids w

(i)
k ∝ w̃

(i)
k−1p(zk|x

(i)
k ) onduise à l'approximation partiulaire

p(xk|z1:k) ≈
∑N

i=1w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ).Dans de nombreux as, haune des fontions di(.|.) intervenant dans les dynamiques



Généralités 33élémentaires d̃i(.|.) satisfait en outre
d1(ξ

1
1 , . . . , ξ

M
1 |xk−1) = p(ξ11 |x1

k−1)
M
∏

r=2

δ(ξr1 − xrk−1),

∀m ∈ {2, . . . ,M − 1}, dm(ξmm , . . . , ξ
M
m |ξm−1) = p(ξmm |ξmm−1)

M
∏

r=m+1

δ(ξrm − ξrm−1), (2.40)
dM (xMk |ξM−1) = p(xMk |ξMM−1), (2.41)de sorte que p(xk|xk−1) devient
p(xk|xk−1) =

M
∏

m=1

p(xmk |xmk−1). (2.42)De même, la vraisemblane p(zk|xk) de xk =
(

(x1
k)

′, . . . , (xMk )′
)′ se fatorise souvent en

p(zk|xk) =
M
∏

m=1

lm(zk|x1
k, . . . , x

m
k ), (2.43)où les fontions lm(zk|.) permettent de dé�nir des vraisemblanes intermédiaires d'unsous-ensemble du veteur d'état de plus en plus important au fur et à mesure que

m −→M .Sous es dernières hypothèses, les étapes élémentaires onstitutives de l'algorithmede �ltrage partitionné peuvent être transfomées en [MaCormik, 2000, �7.6, p. 131℄ :1. Disposant du nuage pondéré {x(i)
k−1, w

(i)
k−1} représentant p(xk−1|z1:k−1), éhan-tillonner de manière indépendante x

1(i)
k ∼ p(x1

k|x
1(i)
k−1), et assoier à

(x
1(i)
k , x

2(i)
k−1, . . . , x

M(i)
k−1 ) le poids τ (i)

1 ∝ w
(i)
k−1l1(zk|x

1(i)
k ) ;2. Rééhantillonner {(x1(i)

k , x
2(i)
k−1, . . . , x

M(i)
k−1 ), τ

(i)
1 } en l'ensemble de par-tiules équipondérées {(x̃1(i)

k , x̃
2(i)
k−1, . . . , x̃

M(i)
k−1 ), τ̃

(i)
1 = 1

N
} ; renommer

{(x̃1(i)
k , x̃

2(i)
k−1, . . . , x̃

M(i)
k−1 ), τ̃

(i)
1 = 1

N
} en {(x1(i)

k , x
2(i)
k−1, . . . , x

M(i)
k−1 ), τ

(i)
1 = 1

N
} ;3. Éhantillonner de manière indépendante x

2(i)
k ∼ p(x2

k|x
2(i)
k−1), et assoier à

(x
1(i)
k , x

2(i)
k , x

3(i)
k−1, . . . , x

M(i)
k−1 ) le poids τ (i)

2 ∝ τ
(i)
1 l2(zk|x1(i)

k , x
2(i)
k ) ;4. Rééhantillonner [...℄ ; renommer [...℄ ;...

(2M − 1). À l'issue de l'éhantillonnage de xM(i)
k ∼ p(xMk |xM(i)

k−1 ) et de la mise à jour des poids
w

(i)
k ∝ τ

(i)
M−1lM (zk|x1(i)

k , . . . , x
M(i)
k ), l'ensemble de partiules pondérées {x(i)

k , w
(i)
k }obtenu est une représentation ohérente de p(xk|z1:k).



34 Estimation par �ltrage partiulaireD-3 Éhantillonnage hiérarhisé La stratégie d'éhantillonnage hiérarhisé, dé-veloppée dans [Pérez et al., 2004℄, peut être vue omme une généralisation du seondalgorithme d'éhantillonnage partitionné présenté préédemment. La dynamique du sys-tème est supposée déomposable selon l'équation (2.38), sans qu'auune restrition nesoit plaée sur les fontions d̃m(·|·), m = 1, . . . ,M . La fontion de mesure p(zk|xk)est quant à elle supposée fatorisable en un produit de M vraisemblanes élémentaires
p1(zk|·), . . . , pM (zk|·) � e.g. dans le as où zk est onstitué de M informations senso-rielles onditionnellement indépendantes étant donné xk,

p(zk|xk) =
M
∏

m=1

pm(zk|xk) =
M
∏

m=1

pm(zmk |xk) (2.44)�, telles que haque vraisemblane pm(zk|·) puisse être inorporée après l'appliationde la dynamique d̃m(·|·). Une autre aratéristique essentielle de l'éhantillonnage hié-rarhisé est que les partiules relatives aux veteurs auxiliaires ξ1, . . . , ξM−1 et au ve-teur d'état xk ne sont pas éhantillonnées selon les dynamiques d̃1(·|·), . . . , d̃M−1(·|·)et d̃M (·|·) mais selon des fontions d'importane q̃1(·|·), . . . , q̃M (·|·) liées à la fontiond'importane q(xk|xk−1, zk) par
q(xk|xk−1, zk) =

∫

q̃1(ξ1|xk−1, z
1
k)q̃2(ξ2|ξ1, z2

k) . . . q̃M (xk|ξM−1, z
M
k )dξ1dξ2 . . . dξM−1.(2.45)L'algorithme s'érit alors omme indiqué dans la Table 2.4.
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(i)
m−1

pm(zm

k
|ξ

(i)
m )d̃m(ξ
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k
)

préalablement à leur normalisation detelle sorte que PN

i=1 τ
(i)
m = 110: FIN POUR11: Réa�eter l'ensemble de partiules pondérées {ξ(i)

m , τ
(i)
m } ave l'ensemble de partiules équi-pondérées équivalent obtenu par rééhantillonnage12: FIN POUR13: Fin : {x(i)

k , w
(i)
k } = {ξ(i)

M , τ
(i)
M }14: FIN SITab. 2.4 � Filtre hiérarhisé pour la fusion de M modalités d'observation z1, . . . , zM



Généralités 35E Rédution de variane par Rao-BlakwellisationLorsqu'une partie du veteur d'état, onditionnellement à d'autres omposantes,peut être traitée par une méthode optimale telle que le �ltre de Kalman, il est oppor-tun de ne pas résoudre le problème de �ltrage en adoptant une solution � purementpartiulaire �. L'appliation de la méthode de Rao-Blakwellisation permet de tirerparti de ette propriété, et de réduire ainsi la variane du �ltre [Casella et al., 1996,Douet, 1998, Gustafsson et al., 2002℄.Dans ette méthode, on suppose don que le veteur d'état xk peut se diviser endeux parties uk et vk telles que
p(uk|vk, uk−1, vk−1) = p(uk|uk−1), (2.46)de sorte que l'équation de dynamique du système s'érit

p(xk|xk−1) = p(uk, vk|uk−1, vk−1) = p(uk|uk−1)p(vk|uk−1, vk−1). (2.47)Si on suppose également que la distribution a posteriori onditionnelle p(vk|uk, z1:k)peut être exprimée analytiquement, alors, en se basant sur la distribution objetif
p(xk|z1:k) qui s'érit

p(xk|z1:k) = p(uk, vk|z1:k) = p(vk|uk, z1:k)p(uk|z1:k), (2.48)on peut simplement marginaliser sur vk pour se foaliser sur l'estimation de p(uk|z1:k)dont l'espae est réduit.Dans un premier temps, on onstruit une approximation partiulaire de p(uk|z1:k),
p(uk|z1:k) ≈

N
∑

i=1

w
(i)
k δ(uk − u

(i)
k ). (2.49)Ensuite, la densité marginale de vk|z1:k, qui s'érit

p(vk|z1:k) =

∫

p(vk|uk, z1:k)p(uk|z1:k)duk, (2.50)est approhée, grâe à (2.49), par un mélange de lois alulables
p(vk|z1:k) ≃

∫

p(vk|uk, z1:k)
N
∑

i=1

w
(i)
k δ(uk − u

(i)
k )duk

≃
N
∑

i=1

w
(i)
k p(vk|u(i)

k , z1:k). (2.51)Des études théoriques dans [Douet et al., 2000℄ et [Douet et al., 2001b℄ ont montréque la méthode de Rao-Blakwellisation apporte bien un gain sur l'e�aité du �ltrage,en diminuant la variane par rapport à la variane obtenue par un estimateur standardnon Rao-Blakwellisé.



36 Estimation par �ltrage partiulaireF ComplémentsDe nombreuses autres stratégies ont été développées dans la littérature a�n de gé-rer plus e�aement la population de partiules, qui sortent du adre de e mémoire.Citons par exemple les �ltres à mémoire limitée ou à oubli exponentiel, les méthodesde prior editing / prior boosting qui intègrent des tests d'aeptation des partiules, oul'ajout d'étapes de méthodes de Monte Carlo par Chaîne de Markov (MCMC) pour unemeilleure di�usion des partiules et une intégration graduelle de l'information apportéepar la mesure dans la fontion d'importane.2.2 Stratégies d'éhantillonnage � simples �Comme indiqué au �2.1.3�C, dès lors que la proédure de rééhantillonnage est séle-tionnée dans l'algorithme générique SIR, tout �ltre partiulaire peut être dérivé par lehoix d'une fontion d'importane dont le support inlut elui de la loi objetif. Ce hoixa bien sûr des onséquenes sur l'e�aité du �ltre et la qualité de l'estimé. Dans ettesetion, nous présentons tout d'abord deux types de fontions d'importane � simples �,au sens où elle sont basées uniquement sur la dynamique ou sur les mesures. Des exten-sions de es stratégies ainsi que des méanismes permettant d'améliorer l'e�aité du�ltrage sont également survolées.2.2.1 Fontion d'importane basée sur la dynamique (FID)Les premiers �ltres partiulaires proposés dans la littérature, tels le �ltre boots-trap [Gordon et al., 1993℄ ou plus réemment la CONDENSATION � pour �ConditionalDensity Propagation� � [Isard et al., 1998a℄, peuvent être vus omme le as partiulierde l'algorithme SIR où la fontion d'importane est relative à la dynamique du système,i.e.
q(xk|x(i)

k−1, zk) = p(xk|x(i)
k−1). (2.52)Les poids d'importane s'érivent alors

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1p(zk|x

(i)
k ). (2.53)Si de plus, un rééhantillonnage est implémenté à haque instant, les poids des partiulessont tous égaux à 1

N
avant leur � propagation � par l'éhantillonnage selon la dynamique,de sorte l'équation préédente se simpli�e en

w
(i)
k ∝ p(zk|x(i)

k ). (2.54)Sur le plan algorithmique, ette stratégie présente l'intérêt de ne pas devoir mémoriserles poids d'importane d'un instant à l'autre.L'algorithme de CONDENSATION ainsi obtenu (Table 2.5) adopte une strutureprédition / mise à jour omparable à elle du �ltre de Kalman. En e�et, la densitépontuelle∑N
i=1w

(i)
k−1δ(xk − x

(i)
k ) approxime la loi de prédition p(xk|z1:k−1), et la miseà jour des poids selon (2.53) rappelle la formule de Bayes sous-jaente à l'étape de mise
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(i)
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k et 1

N11: FIN SI Tab. 2.5 � Algorithme de CONDENSATIONà jour de l'estimé de Kalman. Bien que l'utilisation de la dynamique omme fontiond'importane présente l'avantage de simpli�er la mise en ÷uvre de l'algorithme de �l-trage, elle pose des problèmes signi�atifs d'e�aité et de préision de l'estimation.En e�et, haque partiule x(i)
k est distribuée selon la prédition de sa partiule pré-deesseur x(i)

k−1 au moyen du modèle de dynamique p(xk|x(i)
k−1) sans que ne soit priseen ompte l'observation ourante zk. Cei entraîne un risque de mauvaise ouverturedes zones fortement vraisemblables vis à vis de la mesure, de sorte que l'espae d'étatrisque d'être mal exploré et la préision de l'estimation diminuée. À titre d'exemple, enas de mauvais reouvrement entre la fontion d'importane et la fontion de mesure(Figure 2.1-(b)), typiquement lors de sauts dans la dynamique de la ible ou en sortied'oultation, la non prise en ompte de la nouvelle mesure dans la di�usion des par-tiules, onduit à un nuage ne ontenant auune partiule valide et par onséquent àune mauvaise représentation de la distribution. Pour une dynamique peu informativealors que les modes de la vraisemblane sont très prononés (Figure 2.1-(a)), le rééhan-tillonnage systématique élimine une majorité des partiules et duplique les quelquespartiules les plus vraisemblables. Cette situation onduit à une perte signi�ative dediversité des partiules et par onséquent à un appauvrissement important des états.



38 Estimation par �ltrage partiulaireDe plus, e mode de di�usion (peu informatif) des partiules, onfère au �ltre, unegrande sensibilité aux fausses mesures (Figure 2.1-()). Il est important de noter quela vraisemblane qui est une loi de probabilité sur les mesures est vue ii omme unefontion de l'état. La normalisation de ette fontion dans les graphes de la Figure 2.1n'est qu'une ommodité graphique.
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()Fig. 2.1 � Fontion de vraisemblane et densité de prédition pour diverses situations :(a) dynamique peu informative et observation étroite, (b) inohérene de l'observationvis à vis de la densité de prédition et () dynamique trop peu informative en présenede fausses mesuresEn onlusion, bien que très simple à mettre en ÷uvre et peu oûteuse en temps dealul, la stratégie CONDENSATION présente le risque d'être peu e�ae notammentpour un suivi visuel dans le ontexte de la robotique. La propagation des partiules� en aveugle � par rapport aux observations rend le �ltre sensible aux fausses mesureset onduit à une dégénéresene du nuage de partiules qui ne permet plus d'approxi-mer orretement la distribution de �ltrage. Pour es raisons, nous onsidérons dans lasetion suivante une fontion d'importane basée sur les mesures.2.2.2 Fontion d'importane basée sur les mesures (FIM)Une alternative à la stratégie préédente onsiste don à dé�nir
q(xk|x(i)

k−1, zk) = q(xk|zk), (2.55)de sorte qu'à haque instant k, les partiules x(i)
k � ou bien seulement ertaines deleur omposantes � sont éhantillonnées selon une information issue de l'observation.Dans le as d'un suivi visuel de personne par exemple, il peut s'agir d'un déteteur devisage qui renseigne sur les positions potentielles de visages dans l'image. Le alul despoids d'importane résultant de e hoix néessite de pouvoir évaluer pontuellementà une onstante près la fontion d'importane hoisie ainsi que d'évaluer la densité deprobabilité de haque partiule onditionnée sur son passé. Il s'érit

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p(zk|x(i)
k )p(x

(i)
k |x(i)

k−1)

q(x
(i)
k |zk)

. (2.56)



Stratégies d'éhantillonnage � simples � 39En suivi visuel, la première stratégie ayant pris en ompte la mesure dans la fon-tion d'importane est l'ICONDENSATION [Isard et al., 1998b℄. Dans la suite de edoument, nous désignerons par MSIR pour Mesure SIR, les algorithmes de �ltragepartiulaire obtenus à partir de l'algorithme SIR pour une fontion d'importane de laforme (2.55) et une mise à jour des poids d'importane au moyen de (2.56).Dès lors que la fontion d'importane dé�nie pour es stratégies est plus informativeque la fontion de prédition (Figure 2.2-(a)), l'éhantillonnage des partiules onduità un nuage plus onentré sur le mode de la fontion de vraisemblane et ainsi à unemeilleure approximation de la distribution.Dans le as évoqué préédemment, où la fontion de prédition et la fontion demesure sont inohérentes (Figure 2.2-(b)), les partiules mieux positionnées sur le pi devraisemblane par une fontion d'importane relative à la mesure favorise une meilleurereprésentation de la densité a posteriori que dans le as d'une di�usion des partiulespar la dynamique.En�n, sous l'hypothèse d'une fontion d'importane peu sensible aux fausses me-sures (Figure 2.2-()), ette stratégie devient plus robuste qu'une stratégie utilisant ladynamique du système pour fontion d'importane.
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()Fig. 2.2 � Fontion de vraisemblane, fontion d'importane et densité de préditionpour diverses situations : (a) dynamique peu informative et observation très �ne, (b)fontion d'importane onordante ave l'observation mais inohérente vis à vis de ladensité de prédition et () dynamique peu informative en présene de fausses mesuresave fontion d'importane orreteCependant, une stratégie dont la fontion d'importane est uniquement basée surdes mesures soulève d'autres problèmes. En premier lieu, il est bien sûr indispensablede dé�nir une telle fontion ; dans ertains as où on exploite une information inter-mittente issue de l'observation, il peut s'agir d'une ontrainte di�ile à satisfaire. Deplus, des fausses mesures peuvent onduire à une fontion d'importane multi-modalequi risque alors de disperser inutilement un nuage de partiules qui représentait orre-tement la distribution a posteriori . En�n, quelle que soit la situation, rien n'empêhequ'une partiule x(i)
k positionnée selon l'observation ourante (même mono-modale) soitinompatible ave sa partiule prédéesseur x(i)

k−1 du point de vue de la dynamique duproessus d'état. Du fait que p(x(i)
k |x(i)

k−1) prend de faibles valeurs, une telle partiule



40 Estimation par �ltrage partiulaireest alors faiblement pondérée dans (2.56) même si elle est fortement vraisemblable visà vis de l'observation.En onlusion, bien que le hoix d'une fontion d'importane basée sur les mesuresapporte généralement une meilleure préision qu'une fontion uniquement basée sur ladynamique, ertaines di�ultées apparaissent. Dans la setion suivante nous présentonsdes stratégies pouvant être mises en ÷uvre pour pallier les di�ultés renontrées ainsique des stratégies permettant d'améliorer l'e�aité du �ltrage.2.2.3 ExtensionsDans le but d'augmenter la qualité de l'estimation et d'améliorer l'e�aité du�ltre, nous proposons quelques extensions des fontions d'importane introduites dansles �2.2.1 et �2.2.2, puis présentons des stratégies essentiellement basées sur le rééhan-tillonnage.A Combinaison de fontions d'importaneNous avons vu que l'utilisation de la dynamique du système omme fontion d'im-portane entraîne souvent une ine�aité du nuage de partiules pour représenter ladistribution a posteriori , notamment lorsque la fontion de mesure est �ne et que ladynamique est peu informative. La stratégie opposée, qui onsiste en la dé�nition d'unefontion d'importane uniquement basée sur les mesures, apporte une amélioration dansl'approximation de la densité a posteriori en regroupant le nuage de partiules dans leszones de forte vraisemblane vis à vis de la mesure. En pratique, et notamment pourun suivi visuel, les fontions d'importane dérivent souvent d'un proessus de détetionimparfait, pouvant parfois ommettre ertains pis de vraisemblane ou bien être sensibleà des pis issus de fausses mesures. Dans e as, la fontion d'importane, qui ne peutpas être obtenue à haque instant ou qui prend une forme multi-modale, a tendaneà disperser les partiules dans l'espae d'état, onduisant à une mauvaise représenta-tion de la distribution p(xk|z1:k). Une solution simple à es problèmes est de dé�nirla fontion d'importane omme un mélange d'une fontion d'importane basée sur lesmesures et d'une fontion d'importane basée sur la dynamique ([Isard et al., 1998b℄,[Pérez et al., 2004℄) :
q(xk|x(i)

k−1, zk) = (1 − α)p(xk|x(i)
k−1) + αq(xk|zk). (2.57)Ainsi, un pourentage α de partiules sont éhantillonnées selon l'observation ourantealors que les partiules restantes suivent la dynamique du système. De plus, en asde fausses mesures ou d'absene de mesure lors de la dé�nition de la fontion d'im-portane, une partie du nuage de partiules ontinue à évoluer selon la dynamique dusystème permettant alors de onserver une meilleure représentation de la distribution aposteriori .De la même manière, il peut être intéressant d'éhantillonner une partie despartiules selon une onnaissane a priori q0(xk) de façon qu'elles soient posi-tionnées indépendamment de l'état préédent et des mesures ([Isard et al., 1998b℄,
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q(xk|x(i)

k−1) = (1 − β)p(xk|x(i)
k−1) + βq0(xk) (2.58)En hoisissant pour q0(xk) la fontion d'initialisation a priori q0(xk) = p(x0) du �ltre,ette ombinaison peut permettre une réinitialisation automatique en as de perte de laible suite à d'importants éhes de mesure ou à un mouvement de la ible pendant uneoultation. Lorsqu'on ne dispose pas d'une fontion q0(xk) pertinente, on peut reourirà une fontion d'importane q(xk|zk) permettant de positionner ertaines partiulesdans des zones vraisemblables de l'espae sans tenir ompte de la dynamique, et ainsidonner au �ltre la possibilité de retrouver la ible en as de perte [Isard et al., 1998b℄.Comme dans [Pérez et al., 2004℄, on peut aussi hoisir une loi uniforme (�at prior)

q0(xk) = U(xk). Dans le as d'un espae �ni et borné, les rares mouvements erratiquesde la ible peuvent ainsi être apturés.Les stratégies d'éhantillonnage (2.57)�(2.58) peuvent être mises en ÷uvre indépen-damment ou être ombinées en
q(xk|x(i)

k−1, zk) = αq(xk|zk) + βq0(xk) + (1 − α− β)p(xk|x(i)
k−1). (2.59)Le positionnement des partiules dans l'espae d'état peut être amélioré au moyend'une ombinaison adéquate de fontions d'importane, mais l'e�aité d'un �ltre peutenore être augmentée en utilisant des rééhantillonnages de manière apropriée.B Améliorations par le rééhantillonnageComme indiqué préédemment, le rééhantillonnage permet la redistribution d'unnuage de partiules guidée par une fontion ou un veteur de poids, dans le but d'obtenirune représentation plus �dèle d'une loi. Classiquement, on trouve un rééhantillonnage(onditionné sur l'évaluation de Neff < seuil) à la �n de l'algorithme générique de�ltrage SIR pour empêher la dégénéresene du nuage de partiules provoquée parl'éhantillonnage pondéré séquentiel. Il peut ependant être utilisé à d'autres niveauxdu �ltre. Dans la méthode d'éhantillonnage hiérarhisé utilisée par [Pérez et al., 2004℄par exemple, un � rééhantillonnage systématique � 5 est plaé entre les étapes de simu-lation des diverses omposantes du veteur d'état. Ainsi, les partiules sont redistibuéesselon les zones vraisemblables de la partition ourante de l'espae d'état, e qui onduità un nuage de partiules plus adapté au traitement de la partition suivante. De lamême façon, l'éhantillonnage partitionné [MaCormik et al., 2000℄ inlut un rééhan-tillonnage pondéré entre haque étape, de façon à repositionner les partiules selon unefontion qui rend ompte de la vraisemblane de la partition ourante de l'état vis à visde l'observation.Malgré le gain en e�aité apporté par l'utilisation de es stratégies, les �ltres detype MSIR sou�rent d'un problème majeur lié à la dé�nition de la fontion d'impor-tane. En e�et, omme indiqué au �2.2.2, le fait qu'ils positionnent tout ou partie des5Nous rappelons que le terme � systématique � se rapporte ii à la méthode de rééhantillonnage[Kitagawa, 1996℄, et non au fait que e rééhantillonnage soit appliqué à haque instant.



42 Estimation par �ltrage partiulaireomposantes des partiules seulement à partir de l'observation peut onduire à une in-ompatibilité de es partiules ave leurs partiules prédéesseurs du point de vue de ladynamique du système. Une alternative intéressante proposée dans [Torma et al., 2003℄permet de résoudre ette inohérene en mettant en ÷uvre des méanismes basés ommepréédemment sur la ombinaison du partitionnement de l'espae d'état ave des ré-éhantillonnages.Les algorithmes proposés dans [Torma et al., 2003℄ permettent de prendre en omptedes modèles dynamiques d'ordre supérieur ou égal à 2, où un sous-veteur uk de xk �appelé � partie innovation6 � � obéit à une équation d'état stohastique en xk−1 alors quele sous-veteur omplémentaire de uk � quali�é de � partie historique � � est une fontiondéterministe de xk−1. En d'autres termes, l'évolution de xk = (u′k, h
′
k)

′ est dé�nie par :
uk = f1(xk−1) + sk

hk = f2(xk−1) (2.60)où sk désigne le bruit de dynamique.Les auteurs supposent que la fontion d'importane est réduite à la partie innovation,de la forme q(uk|zk), et que la fontion de vraisemblane satisfait p(zk|xk) = p(zk|uk).Ce ontexte est partiulièrement bien adapté au suivi visuel, ar les représentationsd'état de modèles de dynamique linéaires auto-régressifs sont semblables à (2.50) et arla � partie historique � n'intervient pas dans le lien état-mesure.Plusieurs algorithmes sont proposés de façon à éviter toute ontradition entre
u

(i)
k ∼ q(uk|zk) et le passé x(i)

k−1. Le premier est une extension de l'algorithme MSIRintégrant un rééhantillonnage des � parties innovations � guidé par leurs probabilitésd'ourene, suivi de l'éhantillonnage d'un passé � et don d'une � partie historique � �plausible. Cet algorithme, nommé HSSIR � pour History Sampling SIR �, est présentéTable 2.6.Pour le justi�er, supposons que l'ensemble de partiules pondérées relatives à la den-sité a posteriori à l'instant k − 1 s'érive {x(i)
k−1, w

(i)
k−1}, et désignons par {x(m,n)

k , w
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. (2.63)6Le sens donné par les auteurs au voable � innovation � doit être distingué du terme français relatifà l'erreur de prédition sur la mesure, dont la tradution anglo-saxonne serait �residual�.



Stratégies d'éhantillonnage � simples � 43En se basant sur ette formulation, l'algorithme HSSIR génère l'ensemble des parti-ules représentant p(xk|z1:k) en deux temps. Tout d'abord, les indies n des innovationsles plus probables sont séletionnés, ompte tenu des vraisemblanes de elles-i parrapport à l'observation ourante ainsi que de la densité de prédition approximée àpartir du nuage à l'instant préédent. Puis, pour haque innovation, un passé plausibled'indie m est éhantillonné parmi tous les historiques possibles. Ainsi, la ohéreneentre les parties � innovation � et � historique � des partiules est onservée malgrél'éhantillonnage des innovations selon une fontion d'importane uniquement baséesur les mesures. Mathématiquement, les fontions qui guident es rééhantillonnagespeuvent être déterminées en notant que l'ensemble {x(m,n)
k , w

(m,n)
k } de N2 partiulesest transformé en l'ensemble équipondéré {x(I

(i)
k
,J

(i)
k

)

k , 1
N
} de N partiules si et seule-ment si P(I
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k = m,J
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k = n) = w
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k . Or, P(I

(i)
k = m,J
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k = m|J (i)

k = n) P(J
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k est obtenue par la marginalisation
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k (2.64)

∝
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. (2.69)Les expressions (2.66) et (2.69) suggèrent don de rééhantillonner {x(m,n)
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)

k , 1
N
} en suivant une proédure partitionnée telle que elle évoquée au�2.1.3�D-2. Elles apparaissent ainsi respetivement dans les items 7 et 8 de l'algorithme

HSSIR Table 2.6.En séletionnant les paires d'innovations et d'historiques qui ont de fortes probabi-litées de o-ourene, l'algorithme HSSIR permet généralement de réduire la varianede l'estimateur de la densité a posteriori . A l'inverse, l'introdution de rééhantillon-nages dans un algorithme, produit une augmentation la variane, f. �2.1.3�C. A�n
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k )12: FIN SITab. 2.6 � Algorithme de �ltrage ave éhantillonnage de l'historique (HSSIR)de limiter e problème et dans le but de diminuer enore la variane de l'estimateur,[Torma et al., 2003℄ propose également une version �Rao-Blakwellisée� de l'algorithme

HSSIR. Cet algorithme que nous désignerons par RBHSSIR � pour Rao-BlakwellisedHistory Sampling SIR � est une adaptation du HSSIR permettant de supprimer le ré-éhantillonnage des � parties innovations �. Comme indiqué dans la Table 2.7, aprèsavoir éhantillonné les innovations selon la fontion d'importane (item 6), seul unpassé plausible pour haque innovation est rééhantillonné (item 7). A�n de onserverune approximation ohérente de la densité a posteriori , haque partiule ainsi obte-nue est a�etée d'un poids alulé selon (2.66), f. l'item 9 de l'algorithmes RBHSSIR(Table 2.7).En�n, une autre variante intéressante est proposée dans le as de fontions d'im-portane ne permettant d'éhantillonner qu'une partie de l'innovation. En suivi visuel,par exemple, l'état de la ible est parfois onstitué des valeurs présentes et passées
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xk =
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 , hk = f2(xk−1), (2.70)où uk orrespond à la partie de l'innovation éhantillonnée selon une fontion d'impor-tane q(uk|zk) et vk est le sous-veteur omplémentaire de uk dans l'innovation. Cettevariante de l'algorithme RBHSSIR est obtenue en notant que la fontion d'importanerelative à l'ensemble de l'innovation peut s'érire
q(uk, vk|x(i)

k−1, zk) = q(uk|x(i)
k−1, zk)q(vk|uk, x

(i)
k−1, zk), (2.71)soit, d'après l'hypothèse onernant l'éhantillonnage de uk,

q(uk, vk|x(i)
k−1, zk) = q(uk|zk)q(vk|uk, x(i)

k−1, zk). (2.72)



46 Estimation par �ltrage partiulaireLa pondération (2.62) assoiée à x
(m,n)
k devient, en utilisant le fait que

p(x
(m,n)
k

|x(m)
k−1)

qx(x
(m,n)
k

|x(m)
k−1,zk)

=
p(u

(n)
k
,v

(n)
k

|x(m)
k−1)

q(u
(n)
k
,v

(n)
k

|x(m)
k−1,zk)

,
w

(m,n)
k ∝ w

(m)
k−1

p(zk|u(n)
k , v

(n)
k )p(u

(n)
k , v

(n)
k |x(m)

k−1)

q(u
(n)
k |zk)q(v(n)

k |u(n)
k , x

(m)
k−1, zk)

(2.73)
∝ w

(m)
k−1

p(zk|u(n)
k , v

(n)
k )p(v

(n)
k |u(n)

k , x
(m)
k−1)p(u

(n)
k |x(m)

k−1)

q(u
(n)
k |zk)q(v(n)

k |u(n)
k , x

(m)
k−1, zk)

(2.74)et se simpli�e, dans la veine de (2.63), en
w

(m,n)
k ∝ w

(m)
k−1

p(zk|u(n)
k , v

(n)
k )p(u

(n)
k |x(m)

k−1)

q(u
(n)
k |zk)

(2.75)dès lors que v
(n)
k est éhantillonné de manière indépendante selon

v
(n)
k ∼ q(vk|u(n)

k , x
(m)
k−1, zk) = p(vk|u(n)

k , x
(m)
k−1).L'algorithme RBSSHSSIR est présenté Table 2.8. Il onvient de remarquer quel'éhantillonnage de la omposante vk est situé après la séletion d'un passé vraisem-blable vis à vis de la partie uk de l'innovation. Dans le as où uk et vk sont indépendants,le tir de vk se limite à la propagation de vk−1 selon la dynamique v(i)
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k−1) de xk, f. la �n du �2.3.1.En onlusion, les versions Rao-Blakwellisées RBHSSIR et RBSSHSSIR assurentune gestion plus e�ae du nuage de partiules, et permettent ainsi d'obtenir un esti-mateur de la densité a posteriori de meilleure qualité. Leur partiularité est de rééhan-tillonner, pour haque � innovation � séletionnée selon la fontion d'importane, unpassé vraisemblable du point de vue de la dynamique et d'un poids onséquent. Ellesdi�èrent de la ICONDENSATION par e rééhantillonnage (item 7 dans les Tables 2.7et 2.8), qui pourtant est néessaire sous peine que l'ensemble de partiules pondérées
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p(xk|z1:k). En outre, l'utilisation de la dynamique du système dans le rééhantillonnagerend inutile le reours à des fontions d'importane ombinant également la distributiona priori du veteur d'état à l'instant initial.2.3 Vers le as optimalParallèlement aux stratégies proposées au �2.2.3, l'e�aité du �ltrage peut être si-gni�ativement améliorée en dé�nissant une fontion d'importane approhant la fon-tion d'importane optimale (2.30) dé�nie au �2.1.3�B.
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(i)
k

x
(i)
k =

0

B

@

u
(i)
k

v
(i)
k

f2(x
(I

(i)
k

)

k−1 )

1

C

A10: Mettre à jour les poids, préalablement à leur normalisation, en posant
w

(i)
k ∝

p(zk|u
(i)
k , v

(i)
k )

q(u
(i)
k |zk)

N
X

l=1

w
(l)
k−1p(u

(i)
k |x(l)

k−1)de sorte que p(xk|z1:k) ≈
PN

i=1 w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k )11: FIN POUR12: FIN SITab. 2.8 � Algorithme de �ltrage à sous espae Rao-Blakwellisé ave éhantillonnagede l'historique (RBSSHSSIR)2.3.1 Stratégie �Auxiliary�Le �2.1.3�B mentionne une propriété essentielle de la stratégie réursive optimale,selon laquelle le poids w∗(i)

k assoié à haque partiule x(i)
k via (2.31) ne dépend que dela partiule prédéesseur x(i)

k−1. Il devient alors possible de aluler les poids w∗(i)
k avantmême la � propagation � des partiules x(i)

k−1 selon la fontion d'importane (2.30).Si besoin, l'e�aité globale de l'algorithme peut être augmentée en introduisant unrééhantillonnage auxiliaire de l'ensemble {x(i)
k−1, w

∗(i)
k } � qui, aessoirement, représentele lisseur p(xk−1|z1:k) � de façon que les partiules soient équipondérées préalablementà leur propagation par (2.30).Le �ltre à � partiules auxiliaires � �APF = Auxiliary Partile Filter � intro-duit par Pitt et Shephard [Pitt et al., 1999℄ ontemporainement à l'apparition dela ICONDENSATION, tire parti de ette propriété. Disposant d'une approximation

p̂(zk|x(i)
k−1) de p(zk|x(i)

k−1), laquelle repose don sur la donnée de l'observation ourante
zk, une � pondération auxiliaire � λ(i)

k ∝ w
(i)
k−1p̂(zk|x

(i)
k−1) �mimant le r�le de w∗(i)

k � est
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k−1. L'ensemble {x(i)

k−1, λ
(i)
k } est alors rééhantillonné enun nuage équipondéré {x(s(i))

k−1 ,
1
N
}, lequel est ensuite � propagé �jusqu'à l'instant k aumoyen d'une fontion d'importane π(xk|x(s(i))

k−1 , zk). Contrairement au as optimal, lespondérations w(i)
k des partiules x(i)

k résultantes doivent être orrigées a posteriori defaçon à prendre en ompte la � distane � entre λ(i)
k et w∗(i)

k , ainsi que le fait que la fon-tion d'importane π(xk|xk−1, zk) retenue di�ère de la fontion d'importane optimale
p(xk|xk−1, zk).Une interprétation immédiate en terme d'instaniation de l'algorithme générique SIRonsiste à remarquer que l'ensemble des partiules pondérées {(x(i)

k , s
(i)), w

(i)
k }, où la va-riable auxiliaire s(i) désigne l'indie de la partiule prédéesseur de x(i)

k à l'instant k − 1,représente la densité onjointe p(xk, s|z1:k). En e�et, par marginalisation selon s, il vientimmédiatement l'approximation de la loi de �ltrage p(xk|z1:k) ≈∑N
i=1w

(i)
k δ(xk − x

(i)
k ).La règle de Bayes permet d'établir que

p(xk, s|z1:k) ∝ p(zk|xk)p(xk, s|z1:k−1)

∝ p(zk|xk)p(xk|s, z1:k−1)p(s|z1:k−1)

∝ p(zk|xk)p(xk|x(s)
k−1)w

(s)
k−1. (2.76)D'autre part, la fontion d'importane q(xk, s|z1:k) selon laquelle sont éhantillonnés lesouples {(x(i)

k , s
(i))} s'érit

q(xk, s|z1:k) = q(xk|s, z1:k)q(s|z1:k) (2.77)ave
q(s|z1:k) = λ

(s)
k ∝ w

(s)
k−1p̂(zk|x

(s)
k−1) (2.78)� réalisé grâe au rééhantillonnage � et

q(xk|s, z1:k) = π(xk|x(s)
k−1, zk). (2.79)Dès lors, le poids d'importane w(i)

k assoié à haque ouple (x
(i)
k , s

(i)) devient
w

(i)
k ∝ p(x

(i)
k , s

(i)|z1:k)
q(x

(i)
k , s

(i)|z1:k)
∝

p(zk|x(i)
k )p(x

(i)
k |x(s(i))

k−1 )

p̂(zk|x(s(i))
k−1 )π(x

(i)
k |x(s(i))

k−1 , zk)
. (2.80)Si on suppose, omme dans l'algorithme original de Pitt et Shephard, que

π(xk|x(s)
k−1, zk) = p(xk|x(s)

k−1) (2.81)� i.e. après le rééhantillonnage auxiliaire, les partiules sont propagées selon la dyna-mique du système �, et que
p̂(zk|x(s)

k−1) = p(zk|µ(s)
k ) (2.82)
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k aratérise la distribution de xk onditionnée sur x(s)

k−1, e.g. µ(s)
k désigne l'espé-rane µ(s)

k = E
p(.|x(s)

k−1)
(xk) ou bien une partiule µ(s)

k ∼ p(xk|x(s)
k−1), alors il vient

w
(i)
k ∝ p(zk|x(i)

k )

p(zk|µ(s(i))
k )

. (2.83)Sous es hypothèses, l'algorithme AUXILIARY est résumé dans la table 2.9.
[{x(i)

k
, w

(i)
k

}]
N

i=1
= AUXILIARY([{x(i)

k−1, w
(i)
k−1, }]

N

i=1
, zk)1: SI k = 0 (INITIALISATION) ALORS2: Éhantillonner x

(1)
0 , . . . , x

(i)
0 , . . . , x

(N)
0 i.i.d. selon p(x0), et poser w

(i)
0 = 1

N3: FIN SI4: SI k ≥ 1 ALORS5: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE6: À partir de l'approximation p̂(zk|x
(i)
k−1) � e.g. p̂(zk|x

(i)
k−1) = p(zk|µ

(i)
k ), où µ

(i)
k ∼ p(xk|x

(i)
k−1) oubien µ

(i)
k = E

p(.|x
(i)
k−1

)
(xk) �, aluler les pondérations auxiliaires

λ
(i)
k ∝ w

(i)
k−1p̂(zk|x

(i)
k−1)7: FIN POUR8: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE9: Rééhantillonner {x(i)

k−1, λ
(i)
k } � ou, de manière équivalente, éhantillonner les indies jdes partiules à l'instant k − 1 selon P(s(i) = j) = q(j|z1:k) , λ

(j)
k � de façon à obtenirl'ensemble équivalent de partiules équipondérées {xs(i)

k−1,
1
N
} ; PN

i=1 λ
(i)
k δ(xk−1 − x

(i)
k−1) et

1
N

PN

i=1 δ(xk−1 − x
(s(i))
k−1 ) représentent p(xk−1|z1:k)10: FIN POUR11: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE12: � Propager � les partiules en éhantillonnant de manière indépendante x

(i)
k ∼ p(xk|x

(s(i))
k−1 )13: Mettre à jour les poids, préalablement à leur normalisation, en posant

w
(i)
k ∝

p(zk|x
(i)
k )

p̂(zk|x
(s(i))
k−1 )

=
p(zk|x

(i)
k )

p(zk|µ
(s(i))
k )

,de sorte que p(xk|z1:k) ≈
PN

i=1 w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k )14: FIN POUR15: FIN SITab. 2.9 � Algorithme de �ltrage à � partiules auxiliaires � (AUXILIARY)L'utilisation de l'AUXILIARY permet de mieux orienter les partiules vers les zonespertinentes de l'espae d'état et ainsi d'obtenir une approximation plus e�ae de ladensité a posteriori . Cependant, lorsque les pis de vraisemblane oïnident ave lemode de la densité de prédition, et algorithme n'apporte pas de gain par rapportà une méthode omme la CONDENSATION. Au ontraire, il est plut�t pénalisé parl'introdution du rééhantillonnage auxiliaire qui augmente la variane de l'estimateur.De plus, l'utilisation de la densité de prédition pour éhantillonner les partiules peut



50 Estimation par �ltrage partiulaireposer problème, notamment lorsque le modèle de dynamique utilisé est peu informa-tif par rapport à la vraisemblane. En e�et, µ(s)
k ne permet pas de bien aratériser

p(xk|x(s)
k−1), e qui onduit à un ensemble {x(i)

k−1, λ
(i)
k } qui n'est pas représentatif dela densité p(xk−1|z1:k). Par onséquent, le rééhantillonnage risque d'éliminer ertainespartiules qui une fois propagées selon la dynamique auraient été très vraisemblables, età l'inverse de multiplier d'autres partiules qui après prédition se retrouvent en queuede la vraisemblane.L'algorithme RBSSHSSIR proposé dans [Torma et al., 2003℄ et dérit dans laTable 2.8 du �2.2.3�B inlut un rééhantillonnage auxiliaire. Celui-i vise, pour haquepartiule, à préserver la ohérene du point de vue de la dynamique entre sa parti-ule prédéesseur et ses omposantes éhantillonnées sur la base de la mesure. L'al-gorithme RBSSHSSIR admet alors une struture de type � �ltre à partiules auxi-liaires �, et peut être démontré selon des arguments analogues à eux sous-tendantl'AUXILIARY. Nous donnons i-dessous les grandes lignes d'une telle preuve, en rappe-lant que (i) le veteur d'état à l'instant k s'érit xk = (u′k, v

′
k, h

′
k)

′ et évolue selon la dy-namique p(xk|xk−1) = p(uk, vk|xk−1)p(hk|xk−1), ave p(hk|xk−1) = δ(hk − f2(xk−1)),(ii) seule la � partie innovation � (u′k, v
′
k)

′ intervient dans le lien état-mesure,i.e. p(zk|xk) = p(zk|uk, vk), (iii) uk et vk sont éhantillonnés séquentiellement, respeti-vement selon une fontion d'importane q(uk|xk−1, zk) = q(uk|zk) ne dépendant que dela mesure zk, et selon q(vk|uk, xk−1, zk) = p(vk|uk, xk−1).Similairement à (2.76), p(xk, s|z1:k) peut être développé en
p(xk, s|z1:k) = p(uk, vk, hk, s|z1:k) (2.84)

∝ p(zk, uk, vk, hk, s|z1:k−1)

∝ p(s|z1:k−1)p(uk|s, z1:k−1)p(vk|uk, s, z1:k−1)p(hk|uk, vk, s, z1:k−1)p(zk|xk, s, z1:k−1),et satisfait ii
p(xk, s|z1:k) ∝ w

(s)
k−1p(uk|x

(s)
k−1)p(vk|uk, x

(s)
k−1)p(hk|x

(s)
k−1)p(zk|uk, vk), (2.85)ave p(hk|x(s)

k−1) = δ(hk − f2(x
(s)
k−1)). D'autre part, si on dé�nit la fontion d'importane

q(xk, s|z1:k) = q(uk, vk, hk, s|z1:k) (2.86)
= q(uk|z1:k)q(s|uk, z1:k)q(vk|uk, s, z1:k)q(hk|uk, s, vk, z1:k)de telle sorte que

q(uk|z1:k) = q(uk|zk) (2.87)
q(s|uk, z1:k) =

w
(s)
k−1p(uk|x

(s)
k−1)

∑N
r=1w

(r)
k−1p(uk|x

(r)
k−1)

(2.88)
q(vk|uk, s, z1:k) = p(vk|uk, x(s)

k−1) (2.89)
q(hk|uk, s, vk, z1:k) = p(hk|x(s)

k−1), (2.90)
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k assoié à haque partiule (x

(i)
k , s

(i)) = (u
(i)
k , v

(i)
k , h

(i)
k , s

(i)) s'érit
w

(i)
k ∝ p(x

(i)
k , s

(i)|z1:k)
q(x

(i)
k , s

(i)|z1:k)

∝ p(zk|u(i)
k , v

(i)
k )

q(u
(i)
k |zk)

N
∑

r=1

wrk−1p(u
(i)
k |x(r)

k−1). (2.91)Bien sûr, omme indiqué au début du �2.3.1, l'ensemble de partiulespondérées {(x(i)
k , s

(i)), w
(i)
k } représente p(xk, s|z1:k) et, par marginalisation,

p(xk|z1:k) ≈
∑N

i=1w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ).Ces développements apportent un nouvel élairage sur l'algorithme

RBSSHSSIR présenté Table 2.8. L'éhantillonnage de (x
(i)
k , s

(i)) est hiérarhisé, vu(2.86),(2.87),(2.88),(2.89),(2.90), en les éhantillonnages suessifs de u(i)
k ∼ q(uk|zk),

s(i) ∼ w
(s)
k−1p(u

(i)
k

|x(s)
k−1)

PN
r=1 w

r
k−1p(u

(i)
k

|x(r)
k−1)

, v(i)
k ∼ p(vk|u(i)

k , x
s(i)

k−1), h(i)
k ∼ p(hk|xs

(i)

k−1), qui orrespondentrespetivement aux items 6,7,8,9 de l'algorithme RBSSHSSIR. En outre, on reonnaîtdans l'item 10 du même algorithme la formule de mise à jour des poids (2.91).Notons en�n que le raisonnement peut être aisément étendu au as où le veteurd'état est limité à xk = (u′k, v
′
k)

′, e.g. lorsque les omposantes de uk et vk suivent desdynamiques indépendantes du premier ordre Il permet de prouver que le RBSSHSSIRdemeure valide, modulo le fait que x(i)
k soit seulement onstitué de la superposition dessous-veteurs u(i)

k et v(i)
k dans l'item 9 Table 2.8.2.3.2 Stratégie UnsentedLe � �ltre partiulaire unsented � �UPF : Unsented Partile Filter[Merwe et al., 2000℄ � est une alternative aux méanismes préédemment ités,onsistant à approximer pour haque partiule x(i)

k la fontion d'importane optimaleassoiée q∗(xk|x(i)
k−1, zk) = p(xk|x(i)

k−1, zk) � f. (2.30) � par une Gaussienne, de sorteque x
(i)
k ∼ q(xk|x(i)

k−1, zk) = N (xk;m
(i)
k|k, P

(i)
k|k). Pour haque indie i, les moments

(m
(i)
k|k, P

(i)
k|k) sont établis à partir des moments (m

(i)
k−1|k−1, P

(i)
k−1|k−1) � relatifs à laGaussienne selon laquelle est éhantillonnée la � partiule prédéesseur � x

(i)
k−1 � etde l'observation zk, au moyen d'une extension du �ltre de Kalman appelée � �ltre deKalman unsented � �UKF : Unsented Kalman Filter [Julier et al., 1997℄.Nous présentons i-dessous la transformée unsented, qui onstitue le fondementthéorique de l'UKF. Nous donnons ensuite un bref aperçu de l'algorithme de l'UKF.En�n, nous onluons par l'algorithme de l'UPF7.7Signalons qu'il existe un � �ltre partiulaire étendu � �EPF : Extended Partile Filter �, qui sedéline de manière semblable à l'UPF exepté le fait que les moments (m

(i)

k|k, P
(i)

k|k) relatifs à la loi deproposition de x
(i)
k sont obtenus à partir de (m

(i)

k−1|k−1, P
(i)

k−1|k−1) et zk par appliation d'un pas du�ltre de Kalman étendu.



52 Estimation par �ltrage partiulaireA Transformée unsentedLa � transformée unsented � [Julier et al., 1997℄ est une méthode de alul appro-hé des moments de l'image d'une variable aléatoire x ∈ Rnx par une transformationnon linéaire f(.). Elle onsiste à faire subir ette transformation à 2nx + 1 �σ-points�
X0, . . . ,X2nx , judiieusement séletionnés de manière déterministe selon la distributionde probabilité px(x) de x, et à approximer la densité de probabilité de sortie en se basantuniquement sur les images f(X0), . . . , f(X2nx) de es points, f. Figure 2.3.

(a) (b) ()Fig. 2.3 � Exemple de propagation des moyennes et des ovarianes d'une distribu-tion au travers d'une transformation non linéaire (extrait de [Merwe et al., 2000℄). (a)Valeurs réelles des moments obtenues par éhantillonnage. (b) Propagation par linéa-risation au premier ordre (méthode utilisée dans l'EKF). () Propagation à l'aide des
σ-points (transformée unsented, utilisée dans l'UKF).Lorsque Epx(.)(x) = x̄ et Epx(.)(x− x̄)(x− x̄)′ = Px, les �σ-points� peuvent être dé-�nis par

X0 = x̄ ,

Xi = x̄+
(
√

(nx + λ)Px
)

i
, i = 1, . . . , nx , (2.92)

Xi = x̄−
(
√

(nx + λ)Px
)

i−nx
, i = nx + 1, . . . , 2nx,où (

√
M)i désigne la ième olonne de la matrie triangulaire inférieure de Cholesky Ntelle que NN ′ = M , et où λ = α2(nx + κ) − nx est un paramètre de dimensionnement.



Vers le as optimal 53La onstante α détermine l'étendue de la répartition des σ-points autour de x̄, et sa-tisfait généralement α ∈ [10−4; 1]. Le paramètre de dimensionnement seondaire κ estgénéralement ompris entre 0 et 3 − nx, f. [Julier, 2002℄ pour davantage de détails.Soient
Yi = f(Xi), i = 0, . . . , 2nx (2.93)les images des σ-points par f(.). Les deux premiers moments de la variable aléatoire

y = f(x) sont alors approximés par
f(x) = Epx(.)(f(x)) ≈ ȳ =

2nx
∑

i=0

W
(m)
i Yi (2.94)

Epx(.)(f(x) − f(x))(f(x) − f(x))′ ≈ Py =

2nx
∑

i=0

W
(c)
i (Yi − ȳ)(Yi − ȳ)′, (2.95)où les poids W (m)

0 , W (c)
0 , W (m)

i , W (c)
i satisfont

W
(m)
0 =

λ

(nx + λ)
, W

(c)
0 =

λ

(nx + λ)
+ (1 − α2 + β), (2.96)

W
(m)
i = W

(c)
i =

1

2(nx + λ)
, i = 1, . . . , 2nx.Le salaire β permet de prendre en ompte une onnaissane a priori onernant la dis-tribution de x. Si x suit une loi Gaussienne, alors on �xe β = 2 f. [Merwe et al., 2000℄.Ce proessus permet une approximation de la moyenne et de la ovariane de lavariable aléatoire f(x) préise jusqu'au deuxième ordre de leurs développements deTaylor (jusqu'au 3e ordre dans le as Gaussien), la préision des moments d'ordressupérieurs ou égaux à 3 étant onditionnée par les hoix de α et β.B Filtre de Kalman unsentedComme préédemment mentionné, le �ltre de Kalman unsented est une alternativeau �ltre de Kalman étendu pour l'approximation des deux premiers moments de ladensité a posteriori p(xk|z1:k) du veteur d'état d'un système non linéaire à partir de laonnaissane des deux moments assoiés à p(xk−1|z1:k−1) et de la mesure zk. Ce �ltreadmet une struture prédition / mise à jour lassique, et proède don en deux temps.La phase de prédition onsiste à approximer les moments de la densité de prédition

p(xk|z1:k−1) par appliation de la transformée unsented sur des σ-points éhantillonnésselon p(xk−1|z1:k−1) ainsi que selon le bruit de dynamique. Les équations de mise àjour peuvent quant à elles être justi�ées en rappelant que la distribution a posteriori
p(xk|z1:k) est égale à la distribution du veteur d'état prédit à l'instant k onditionnéesur le fait que le préditeur de la mesure se réalise en l'observation zk. Ainsi, le alulde la moyenne et de la ovariane a posteriori néessite, outre la donnée de zk et desstatistiques du préditeur xk|z1:k−1, le alul de la moyenne du préditeur de la sortie
zk|z1:k−1, de sa ovariane, ainsi que de l'interovariane entre xk|z1:k−1 et zk|z1:k−1,



54 Estimation par �ltrage partiulairees trois dernières quantités étant approximées au moyen de la transformée unsented8.Comme pour le �ltre de Kalman, une version � raine arrée � de l'UKF �SRUKF :Square-Root Unsented Kalman Filter � a été développée [Merwe et al., 2001℄ de façon às'a�ranhir du mauvais onditionnement numérique des équations � lassiques �. Celle-iprésente en outre une omplexité signi�ativement moindre.C Filtre partiulaire unsentedL'assoiation des moments (m
(i)
k−1|k−1, P

(i)
k−1|k−1) à haque partiule xk−1(i), leurpropagation entre deux instants selon un pas d'UKF tenant ompte de la mesure zk, etl'éhantillonnage de x(i)

k selon N (xk;m
(i)
k|k, P

(i)
k|k) interviennent don dans l'algorithme du�ltre partiulaire unsented détaillé Table 2.10. On reonnaît une struture omparableà l'algorithme générique SIR présenté Table 2.3 page 30.2.3.3 Stratégie mixteLe rééhantillonnage intermédiaire onstitue l'étape fondamentale du �ltre à par-tiules auxiliaires dérit au �2.3.1, f. les items 5�10 de l'algorithme AUXILIARY,Table 2.9 page 49. Il a pour but de séletionner et multiplier, préalablement à leurpropagation selon la dynamique du système, les partiules dont il est pressenti que le� futur � ouvrira des zones de l'espae d'état fortement vraisemblables vis à vis del'observation. Cependant, il a été vu que la dé�nition de l'approximation p̂(zk|xk−1) de

p(zk|xk−1), sur laquelle repose e rééhantillonnage intermédiaire, est déliate. Ainsi,approximer p(zk|x(i)
k−1) par une fontion p(zk|µ(i)

k ), où µ(i)
k désigne une aratéristique� e.g. mode, espérane, éhantillon � de p(xk|x(i)

k−1), onduit à un omportement mé-diore du �ltre dès lors que la dynamique est très di�use ou si la vraisemblane p(zk|xk)varie signi�ativement lorsque xk dérit les zones fortement probables du point de vuede p(xk|x(i)
k−1).L'utilisation de la transformée unsented permet d'aboutir à une meilleure approxi-mation de p(zk|xk−1). Il su�t pour ela de remarquer, d'après (2.32), que pour haquepartiule x(i)
k−1, p(zk|x(i)

k−1) est en fait l'espérane de l'image par la fontion x 7→ p(zk|x),onnue a une onstante près d'une variable aléatoire x se distribuant selon p(x|x(i)
k−1).On peut en outre déider de dé�nir les σ-points relatifs à p(x|x(i)

k−1) en prenant égale-ment en ompte le fait qu'une distribution Gaussienne est assoiée à haque partiule8Une ériture rigoureuse néessite la di�éreniation entre une variable aléatoire X et sa réalisa-tion x. Du fait que p(Xk|Z1:k = z1:k) = p
`

(Xk|Z1:k−1 = z1:k−1)|(Zk|Z1:k−1 = z1:k−1) = zk

´, il vient lesformules lassiques E(Xk|Z1:k = z1:k) = E(Xk|Z1:k−1 = z1:k−1) + Kk

`

zk − E(Zk|Z1:k−1 = z1:k−1)
´et Cov(Xk|Z1:k = z1:k) = Cov(Xk|Z1:k−1 = z1:k−1) + KkPZk|Z1:k−1,Zk|Z1:k−1

K
′

k, ave
Kk = PXk|Z1:k−1,Zk|Z1:k−1

P−1
Zk|Z1:k−1,Zk|Z1:k−1

, les notations PA,B et PB,B désignant respe-tivement l'interovariane des variables aléatoires A et B, ainsi que la ovariane de B.Le alul approhé de E(Xk|Z1:k = z1:k) et Cov(Xk|Z1:k = z1:k) à partir des moments� approximatifs � E(Xk|Z1:k−1 = z1:k−1) et Cov(Xk|Z1:k−1 = z1:k−1) néessite don la onnais-sane de E(Zk|Z1:k−1 = z1:k−1), PXk|Z1:k−1,Zk|Z1:k−1
, et PZk|Z1:k−1,Zk|Z1:k−1

. Ce sont préisément esdernières quantités qui sont approximées au moyen de la transformée unsented.
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k−1, dans la veine de l'UPF.Andrieu et al. proposent une telle stratégie dans [Andrieu et al., 2001℄. L'algo-rithme AUXILIARY_UNSCENTED �Auxiliary Unsented Partile Filter � ainsi ob-tenu est résumé Table 2.11. Il permet don à la fois la dé�nition d'une fontion d'im-portane q(xk|x0:k−1, zk) et une meilleure approximation de l'ensemble de oe�ients

{p̂(zk|x(i)
k−1)} intervenant dans le rééhantillonnage intermédiaire. Notons toutefois quemalgré son attrait et sa proximité du as optimal, ette stratégie est plus di�ile àmettre en ÷uvre et de omplexité algorithmique plus élevée.2.4 SynthèseNous avons présenté dans e hapitre des méthodes de �ltrage partiulaire. Aprèsavoir rappelé quelques généralités sur le �ltrage partiulaire mettant en ÷uvre les mé-thodes de Monte Carlo nous introduisons l'algorithme dit d'éhantillonnage pondéréséquentiel. Il permet de onstruire réursivement un nuage de partiules pondérées ap-prohant la loi de �ltrage. Toutefois, sa nature réursive onduit à une dégénéresene
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Synthèse 57tées. En�n di�érents hoix de fontion d'importane sont disutés. Parmi les fontionsd'importane dites �simples�, l'utilisation par exemple d'une fontion d'importane ex-lusivement basée sur la dynamique du système onduit à l'algorithme bien onnu de
CONDENSATION qui est abondamment utilisé en suivi visuel. En�n d'autres fontionsd'importanes plus omplexes permettant de prendre en ompte l'observation dans lepositionnement des partiules et ainsi de s'approher du as optimal sont présentées.La stratégie �Auxiliary� par exemple, utilise des poids auxiliaires pour seletionner lespartiules les plus vraisemblables avant leur propagation tandis que le �ltre partiulaireunsented utilise la transformée unsented à travers un �ltre de Kalman unsented pourprendre en ompte à la fois la dynamique du système et l'observation ourante dans lapropagation des partiules.Malgré le nombre de stratégies proposées, e hapitre n'est pas omplète-ment exhaustif, d'autres stratégies de suivi restent envisageables. Nous n'avonspas non plus onsidéré les algorithmes de suivi multi-ible. Dans e ontexte,Koteha et Djuri dans [Koteha et al., 2003℄ d'une part et van der Merwedans [van der Merwe et al., 2003℄ d'autre part representent la densité a posteriori parun mélange de Gaussiennes a�n de maintenir la multimodalité.
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Chapitre 3Attributs visuels pour le �ltragepartiulaire3.1 IntrodutionDans le hapitre préédent, nous avons présenté les méthodes de �ltrage partiulairemises en ÷uvre dans notre travail. Les mesures jouent un r�le essentiel dans le fon-tionnement du �ltre, d'une part dans la dé�nition d'une fontion de vraisemblane despartiules, et d'autre part dans la dé�nition d'une fontion d'importane qui déterminela stratégie d'exploration de l'espae d'état. Elles sont extraites des images aquises dansle �ot vidéo. L'information ontenue dans une image étant très rihe, des attributs denatures diverses, typiquement de forme, ouleur et mouvement, peuvent être onsidérés.Comme Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004℄, nous les lassi�erons en attributs persis-tants ou intermittents selon le ontexte appliatif. Les attributs persistants permettentd'obtenir une mesure systématique mais souvent peu disriminante, par exemple unattribut de forme dans un environnement très enombré. Les attributs intermittentsdans le �ot vidéo sont par nature disriminants ; ils sont souvent issus de modules dedétetion, éventuellement ombinés ave des attributs persistants pour aratériser, àhaque instant, l'état de la ible suivie.Les setions 3.2 à 3.4 dérivent suessivement les attributs proposés de mouvement,ouleur et forme, ainsi que leurs fontions d'importane et de mesure assoiées. Commeénoné dans le hapitre préédent, nous rappelons que ertains algorithmes de �ltragepartiulaire utilisent une fontion d'importane (setion 2.2) pour guider l'explorationde l'espae d'état. La fontion de mesure joue, quant à elle, un r�le essentiel dans le�ltre ar les vraisemblanes qu'elle dé�nit doivent permettre à l'ensemble de partiulespondérées de représenter orretement la distribution a posteriori. La fontion de mesuredoit être disriminante et alulable à haque instant image. De fait, elle intègre au moinsun attribut visuel persistant. La setion 3.5 propose une évaluation de telles fontionsen terme de pouvoir disriminant, préision et temps de alul lorsque les attributs sontpris séparément, ombinés ou fusionnés.Dans les deux derniers hapitres, es fontions et surtout leurs assoiations envisa-59



60 Attributs visuels pour le �ltrage partiulairegées dans diverses stratégies de �ltrage partiulaire sont disutées et évaluées dans unontexte de suivi de personnes ou de reonnaissane de gestes.3.2 Attribut mouvement3.2.1 GénéralitésL'analyse de séquenes d'images permet la dé�nition d'attributs visuels rendantompte du mouvement inter-image des régions mobiles dans la sène [Konrad, 2000℄.Nous supposerons ii la améra immobile et par onséquent le robot à l'arrêt et lesationneurs de la platine �gés. Sous ette hypothèse, il est alors trivial d'obtenirune information sur le mouvement de la sène. Certes, il existe des tehniques, parexemple [Batista et al., 1998℄, qui permettent une segmentation de la sène par le mou-vement à partir d'un apteur non statique mais leur mise en ÷uvre sur des plateformesrobotiques reste relativement oûteuse en temps de alul. Pour une améra non sta-tique, d'autres attributs autres que le mouvement seront onsidérés.Le mouvement est par nature souvent intermittent, e qui impose, en général, dene pas l'utiliser seul dans une fontion de mesure sauf si le mouvement image est sup-posé persistant (setion 3.2.3). Il est aussi intéressant pour la dé�nition d'une fon-tion d'importane (setion 3.2.2). Pour aratériser e mouvement image, nous utilisonslassiquement le �ot optique et la di�érene absolue entre images suessives, qui sontrappelés i-après.Le �ot optique, ou hamp dense de vitesse apparente 2D, est régi par l'équation deontrainte de mouvement :
∂I

∂t
(x, y, t) +

∂I

∂x
(x, y, t).u+

∂I

∂y
(x, y, t).v = 0 (3.1)où I(x, y, t) représente l'intensité à l'instant t du pixel de oordonnées (x, y) et−→

U = (u, v)′ désigne le veteur vitesse apparent. Ce veteur ne peut pas être estimépar la seule équation (3.1) d'où l'ajout de ontraintes supplémentaires, par exempledans [Horn et al., 81℄.Bien que l'étude du �ot optique permette d'extraire une information sur la diretiondu déplaement des objets, nous ne nous intéressons ii qu'au module du déplaementpour onstruire la mesure zMf (ave M pour Mouvement et f pour �ot optique). Onobtient alors une image binaire labélisant les pixels en mouvement.Deux alternatives sont alors possibles pour prendre en ompte ette information :1. e�etuer un étiquetage spatial des pixels pour segmenter les régions mobiles, notées
Rx ; es blobs sont adaptés pour dé�nir une fontion d'importane ;2. ombiner dans la fontion de mesure le �ot optique alulé en haque pixel aved'autres attributs.La �gure 3.1 montre deux images suessives d'une séquene et l'amplitude du �otoptique alulé. En marge du �ot optique, on peut exploiter la di�érene absolue entre
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(a) (b) ()Fig. 3.1 � Un exemple de �ot optique alulé : (a) image à l'instant k − 1, (b) image àl'instant k, () amplitude du �ot optiquel'image ourante et une image de référene, lassiquement l'image préédente du �otvidéo. Si on appelle Ik l'image à l'instant k, alors

zMd(i, j) = |Ik(i, j) − Ik−1(i, j)|.La �gure 3.2-(a) montre l'image di�érene orrespondant aux deux images suessives�gure 3.1-(a) et �gure 3.1-(b)Nous reprenons ii le déteteur de mouvement dé�ni par Pérez et al.dans [Pérez et al., 2004℄ qui repose sur l'image di�érene zMd . L'ativité en terme demouvement d'une région retangulaire Rx de position image et dimensions (éhelle)données est aratérisée à partir de zMd par omparaison ave un histogramme hi,x sur
Nbi ellules indexées par i et tel que

hi,x = K
∑

u∈Rx

δi(bu), i = 1, . . . , Nbi (3.2)où bu ∈ {1 . . . Nbi} est l'index de la ellule inluant l'intensité du pixel u ∈ Rx, δadésigne la fontion de Kroneker en a, et K est un oe�ient de normalisation tel que
∑Nbi

i=1 hi,x = 1.Chaque histogramme hi,x doit être omparé à un histogramme de référene a�n deonlure si la région Rx est ou non en mouvement. Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004℄ont montré que le hoix d'une distribution uniforme pour histogramme de référene
hi,ref est un bon ompromis pour aratériser une région mobile. Par onséquent :

hi,ref =
1

Nbi

, i = 1, . . . , NbiCe modèle orrespond à une répartition du mouvement dans tous les niveaux et in-dique don que la zone n'est pas statique. L'histogramme hi,x d'une région andidatepeut alors être omparé à la référene pour déterminer si ette dernière est mobile.Comme dans [Comaniiu et al., 2003℄ et [Pérez et al., 2004℄, nous utilisons une distanede Bhattaharyya, soit :
D(hx, href ) =

(

1 −
Nbi
∑

i=1

√

hi,x, hi,ref

)

1
2

. (3.3)



62 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireLa �gure 3.2.(b) montre la valeur en haque pixel de la distane D pour l'exemple dela �gure 3.1.
(a) (b) ()Fig. 3.2 � Extration des régions par di�érene d'images : (a) image di�érene zMd , (b)valeurs de la distane de Bhattaharyya dans haque sous région de l'image, () fontiond'importane assoiée3.2.2 Fontions d'importane assoiéesLe alul de la distane D étant oûteux en temps de alul, elle-i est alulée surdes régions Rx de taille �xe et positionnées à intervalles réguliers (typiquement tousles 10 pixels). Soient xpos es oordonnées image. Un seuillage sur ette distane i.e.

D2(hxpos , href ) > τ permet ensuite d'obtenir les positions des B régions Rx de forteativité. Empiriquement, nous avons �xé τ = 0.75.A partir de es B blobs détetés par di�érene d'images ou �ot optique, on peutdé�nir une fontion d'importane, notée q(xk|zMk ), onernant les omposantes posi-tion du veteur d'état. Elle se aratérise par un mélange de gaussiennes de ova-rianes identiques entrées, à un déalage près, sur les positions des B blobs déte-tés [Isard et al., 1998b℄. En e�et, on retrouve dans la plupart des deteteurs de blobsun biais systématique qui doit être pris en ompte dans la dé�nition de la fontiond'importane. Ce biais orrespond généralement à un déalage onstant de la positiondétetée à partir d'un attribut vis à vis du modèle de la ible. Pour le mouvement parexemple, la périphérie de la ible est mieux détetée que son entre e qui peut générerdes déalages. Soit xposi
la position du blob déteté i. La fontion q(xk|zMk ) s'érit

q(xk|zMk ) =
B
∑

i=1

δiN (bi,ΣB) (3.4)ave bi = xposi
+ x̄B. Les paramètres x̄B et ΣB désignent respetivement la moyenne etla ovariane du déalage entre la position détetée et la position réelle de la ible.Ces deux paramètres sont appris hors-ligne par omparaison, sur des séquenes test,des positions détetées et des � vraies � positions séletionnées manuellement. En traçantdans un repère entré sur la position détetée à haque instant k les vraies positionsdu entre de la région d'intérêt, on obtient la distribution N (x̄B,ΣB) omme illustrésur la �gure 3.3. La �gure 3.2.() montre la fontion d'importane pour l'exemple de la�gure 3.1.
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(a) (b) ()Fig. 3.3 � Estimation du déalage moyen et de la ovariane du déteteur en fontiondes positions réelles : (a) trajetoire en X de la ible et de la détetion assoiée, (b)trajetoire en Y de la ible et de la détetion, () aratérisation de la gaussienne àpartir du traé des vraies positions entrées sur la détetion3.2.3 Fontions de mesure assoiéesRappelons que l'ativité d'une région Rx peut se quanti�er par la distane 3.3. Sousl'hypothèse � peu réaliste dans notre ontexte � d'un mouvement inter-image persistant,nous pouvons dé�nir une fontion de mesure p(zMd |xk) basée sur le mouvement, soitave les onventions usuelles,
p(zMd |xk) ∝ exp

(

−D
2(hx, href )

2.σ2
M

)

. (3.5)Des fontions de mesure multi-attributs inluant le mouvement, en partiulier le �otoptique, seront présentées en setion 3.4.7.3.3 Attribut ouleur3.3.1 GénéralitésLa ouleur est un attribut persistant et souvent aratéristique de la ible observée.Lors du suivi, nous pouvons ainsi exploiter une simple lassi�ation des pixels ouleur,typiquement des pixels peau, via une segmentation en régions aratéristiques. Cettesegmentation est notamment appropriée à la détetion des ibles à suivre. Une varianteonsiste en une signature olorimétrique de la ible e.g. en sa distribution loale deouleur. Cet attribut reste néanmoins inadapté pour une étape de détetion ar tropoûteux en temps de alul. Ces di�érents attributs olorimétriques sont dérits dansles trois setions suivantes pour des stratégies de �ltrage dédiées. Ils permettent l'éla-boration de diverses fontions d'importane et de mesure dérites respetivement dansles setions 3.3.4 et 3.3.5.



64 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaire3.3.2 Classi�ation des pixels par leurs ouleursLa lassi�ation des pixels par leurs ouleurs, notée zCp (ave C pour ouleur etp pour peau), n'est possible que si nous disposons d'une onnaissane a priori de laouleur de la ible. L'objetif étant de réaliser un suivi de ertains membres orporelshumains, un apprentissage de la ouleur peau est ii envisageable. Chaque pixel imageest alors a�eté d'une probabilité d'appartenane à la lasse peau. La arte de probabilitérésultante dépend du hoix de la base de ouleur et de la méthode de lassi�ationhoisie.Les bases olorimétriques onstituées des trois primaires R, V,B (standards CIE,FCC ou EBU) sont peu adaptées ar elles restent trop sensibles aux variations d'illumi-nation ouramment renontrées dans notre ontexte appliatif. Il est préférable d'utili-ser une base de ouleur qui sépare les omposantes luminane et hrominane pour neonserver que les omposantes hromatiques a�n de représenter la ouleur intrinsèquedes objets. On distingue trois familles de bases olorimétriques selon la transformationappliquée à la base R, V,B :� par transformation linéaire (Y CrCb, Y IQ, Y UV, I1I2I3, ...) ;� par transformation non-linéaire (HSV, HIS, HLS, ...) ;� par transformation fortement non-linéaire (CIE − Lab, CIE − Luv, ...).Pour la lassi�ation des pixels peau, des études omparatives entre es espaes ontété menées, par exemple dans [Zarit et al., 1999℄ et [Phung et al., 2005℄. Elles montrentlairement qu'auune base n'est plus adaptée qu'une autre : les taux de lassi�ationdes pixels peau dépendent du ontexte et de la méthode de lassi�ation. Nous avons�nalement opté pour la base (I1, I2, I3) en raison de ses performanes onnues en termede séparabilité des lasses [Ohta et al., 1980℄ et pour son faible oût alulatoire om-parativement aux transformations non linéaires. Cette base est dé�nie par les équationssuivantes :
I1 =

R+G+B

3

I2 =
R−B

2

I3 =
2G−R−B

4Indépendamment de la base hoisie, un modèle de représentation du sous-espae olo-rimétrique séletionné ainsi qu'une règle de déision doivent être adoptés. Des modèlesparamétriques tels que Gaussienne, mélanges de Gaussiennes [Terrillon et al., 2000℄ ouellipses [Lee et al., 2002℄ onduisent à une représentation ompate du sous-espae olo-rimétrique onsidéré. De plus, ils permettent de généraliser et d'interpoler la distributionde ouleur, palliant ainsi un apprentissage inomplet ou non représentatif de la vraiedistribution. En ontrepartie, es modèles sont des représentations approximatives dela distribution réelle apprise [Jones et al., 1999℄.Comme Shwerdt et al. dans [Shwerdt et al., 2000℄, notre représentation repose surdes histogrammes onstruits par apprentissage, permettant ainsi de n'utiliser auunmodèle expliite de la ouleur, ainsi que sur une règle de déision de type Bayésienne.



Attribut ouleur 65Vezhnevets et al. ont montré dans [Vezhnevets et al., 2003℄ que le lassi�eur Bayésieno�re le meilleur ompromis en terme de taux de vrais et faux positifs obtenus. Leprinipe de la méthode est rappelé i-après.Si on note C la ouleur d'un pixel de l'image, la règle de Bayes permet d'érire pourhaque pixel
p(peau|C) = p(C|peau)p(peau)

p(C)
. (3.6)Cette distribution peut se aratériser par deux histogrammes htotal et hpeau. Ene�et,

p(peau) =
Npeau

Ntotal

, p(C) =
1

Ntotal

htotal(C), p(C|peau) =
1

Npeau
hpeau(C),oùNtotal désigne le nombre total de pixels d'une base d'images représentatives des sènesobservées et Npeau est le nombre de pixels de ouleur peau dans ette même séquene.En remplaçant dans l'équation (3.6) on obtient après simpli�ation

p(peau|C) =
hpeau(C)

htotal(C)
.Le alul de e rapport d'histogrammes pour haque pixel d'une image permet ainsid'obtenir une arte de probabilité. Les pixels de fortes (resp. faibles) probabilités ontdes niveaux prohes du blan (resp. du noir) sur la �gure 3.4.(b).3.3.3 Segmentation en régions peauLa segmentation en régions peau, notée zCr , a pour but de déterminer les régionsd'une image ohérentes à la fois spatialement et du point de vue de leur ontenu. Apartir de la arte de probabilité zCp , une pré-segmentation de l'image est e�etuéeen séletionnant les pixels de zCp pour lesquels p(peau|C) est supérieur à un seuilpréalablement �xé, e.g. p(peau|C) > 0.5. La �gure 3.4.() montre le seuillage de la artede probabilité de la �gure 3.4.(b).

(a) (b) ()Fig. 3.4 � Un exemple de lassi�ation de pixels : (a) image originale, (b) arte deprobabilité, () arte de probabilité seuilléeUn algorithme d'étiquetage spatial, e.g. loal séquentiel ou réursif, permet d'isolerles régions dans l'image pré-segmentée par regroupement des pixels seuillés onnexes.



66 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireCependant, ertaines régions liées à l'arrière-plan peuvent être ainsi segmentées. La�gure 3.5 montre deux exemples de sènes enombrées inluant des régions olorimé-triquement prohes de la peau. Le deuxième exemple montre un as extrême où il estimpossible d'isoler spatialement la main du fond par un quelonque algorithme d'éti-quetage spatial.
Fig. 3.5 � Deux images originales et les pré-segmentations assoiéesDurant ette thèse, des travaux préliminaires ont don porté sur la segmentationrégion. Dans [Brèthes et al., 2004b℄, nous avons proposé une méthode de segmentationouleur qui ombine la phase de pré-segmentation préédente à une phase de segmen-tation en régions par appliations suessives d'un algorithme de alul de lignes departage des eaux (LPE) [Beuher et al., 1993℄. Cet algorithme permet le regroupementles pixels pré-segmentés onnexes en régions ohérentes en termes de hrominane et lu-minane. Les régions peau sont ainsi mieux aratérisées tandis que les régions parasitessont �ltrées grâe à des heuristiques relatives à leurs tailles, formes, et.Segmentation sur la hrominaneUn histogramme bidimensionnel sur les omposantes (I2, I3) est tout d'abord généréà partir des pixels séletionnés lors de la pré-segmentation. Considérant et histogrammeomme une image multi-niveaux de gris (�gure 3.6(a)), nous appliquons un algorithmede LPE de façon à isoler les di�érents modes de ouleurs présents dans l'image pré-segmentée. A�n de �ltrer ertains maxima loaux, et histogramme est préalablementdilaté au moyen d'un élément struturant dont la taille orrespond à la moyenne deséart-types alulés sur les omposantes I2 et I3. Du fait que eux-i sont de l'ordrede σI2 = 5.3 et σI3 = 2.5 dans nos expérimentations, nous hoisissons un élémentstruturant 4×4 (�gure 3.6(b)). Nous appliquons alors notre algorithme de LPE. Celui-

Fig. 3.6 � Histogrammes de la �gure 3.5.(a) : (a) histogramme de hrominane, (b)histogramme dilaté, () histogramme lusterisé (deux regions sont segmentées)



Attribut ouleur 67i requiert la séletion préalable de marqueurs. Leur nombre doit être judiieusementhoisi ar il orrespond au nombre de régions �nales à obtenir. Comme dans Albiol etal. [Albiol et al., 2001℄, nous alulons pour haque mode de l'histogramme un ontrastenormalisé qui permet de �ltrer les pis parasites non �ltrés par la dilatation et ainsiéviter une sur-segmentation. Le ontraste normalisé est dé�ni pour haque pi par
contraste_normalise =

Contraste

Hauteuroù Hauteur désigne la hauteur du pi onsidéré et Contraste est égal à la di�érenede hauteur entre e pi et la vallée qui le sépare du pi voisin le plus élevé. La séle-tion des maxima est réalisée par simple seuillage de la fontion contraste_normalise,typiquement un mode admettant un ontraste normalisé supérieur à 10% est onservéet onstitue un marqueur pour l'algorithme de LPE. La �gure 3.7 montre les Hauteurset Contrastes pour di�érents pis d'un histogramme. L'axe parallèle à l'axe des niveauxde gris identi�e les marqueurs retenus.

Fig. 3.7 � Hauteurs et ontrastes pour les pis d'un histogrammeL'exéution de l'algorithme de LPE à partir des marqueurs ainsi dé�nis permet de� lusteriser � l'histogramme de hrominane omme illustré sur la �gure 3.6.(). Leslasses résultantes onstituent les régions de zCr . La �gure 3.8.(b) montre les régionsainsi obtenues sur les images vues préédemment. Dans le deuxième exemple, la ouleurhair de l'armoire ne permet pas de segmenter proprement la main.Segmentation par la luminaneLa méthode reste la même que pour la hrominane mais nous l'appliquons surles histogrammes d'intensité I1 de haune des régions préédemment aratérisées. Lareherhe des marqueurs s'e�etue omme préédemment. Ainsi, l'image segmentée parla hrominane est ii éventuellement sur-segmentée à l'aide de la luminane.Comme illustré sur la �gure 3.8, ette nouvelle segmentation permet d'isoler la maindans le deuxième exemple mais reste sans e�et sur le premier exemple qui présentaitdéjà une bonne segmentation.
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(a) (b) ()Fig. 3.8 � Deux exemples de segmentation : (a) images originales, (b) segmentationspar hrominane, () segmentations par hrominane puis luminane. Les di�érentesouleurs orrespondent aux regions segmentéesÉlimination des petites régionsLa dernière étape est de �ltrer les régions inférieures à une taille donnée. Ce �ltragepermet notamment d'éliminer des petites régions parasites onnexes à la régions d'in-térêt et isolées par les algorithmes suessifs de LPE. La �gure 3.9 montre quelquesexemples de segmentation �nale sur des sènes très enombrées.

Fig. 3.9 � Quelques exemples de segmentation de régions peau pour des environnementsenombrésL'algorithme de segmentation ouleur est évalué indiretement dans �3.5.



Attribut ouleur 693.3.4 Fontions d'importane assoiéesL'image traitée est tout d'abord sous-éhantillonnée ave un fateur 10 a�n d'obtenirune image de résolution plus faible. Une arte de probabilité peau zCp est ensuite aluléesur ette image et un �ltre moyenneur de taille 2 × 2 est appliqué pour �ltrer le bruitintroduit par le sous-éhantillonnage. En�n, les pixels onnexes sont regroupés par unalgorithme d'étiquetage spatial ave un seuil hystérésis. Les régions ainsi segmentéessont dé�nies par leurs retangles englobants omme illustré sur la �gure 3.10. Dans etexemple résultant de la arte de probabilité zCp , on note la présene de fausses détetionsdans l'arrière-plan. Un traitement simple basé sur la forme des régions détetées, e.g.un test du rapport sur leurs dimensions, permet d'éliminer tout ou partie de es faussesdétetions. Par analogie ave la fontion d'importane q(xk|zMk ) sur le mouvement, nous
(a) (b) () (d)Fig. 3.10 � Détetion de blobs peau : (a) image originale, (b) arte de probabilité avant�ltrage et seuillage, () régions obtenues après seuillage et �ltrage, (d) résultat de ladétetiondé�nissons la fontion d'importane q(xk|zCk ) basée sur la ouleur omme un mélangede Gaussiennes orrespondant aux B régions peau extraites et de positions xposi

. Aveles notations introduites en setion 3.2.2, q(xk|zCk ) s'érit
q(xk|zCk ) =

B
∑

i=1

δiN (bi,ΣB) (3.7)ave bi = xposi
+ x̄B. Les paramètres x̄B et ΣB, estimés par apprentissage, sont respeti-vement la moyenne et la ovariane du déalage entre la position détetée et la positionréelle de la ible.La �gure 3.11 montre sur un exemple la fontion d'importane q(xk|zCk ) alulée entout point image.3.3.5 Fontions de mesure assoiéesNous reprenons et étendons la démarhe introduite en setion 3.2.3 en onsidérantii des distributions loales sur les trois omposantes de l'espae ouleur. L'apparene dela ible dans l'image est représentée ii par trois histogrammes normalisés alulés surla région d'intérêt Rx assoiée à ette ible. Pour haun des trois plans, l'histogrammed'une région Rx est donné par la relation (3.2) que l'on généralise à trois anaux c :

hci,x = cK
∑

u∈Rx

δi(b
c
u), i = 1, . . . , Nbi,
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(a) (b)Fig. 3.11 � Calul de fontion d'importane sur la ouleur : (a) image originale, (b)fontion d'importane sur la ouleur assoiéeoù bcu ∈ {1 . . . Nbi} indexe la ellule de l'histogramme orrespondant au niveau dupixel u pour le anal c, et cK est un terme de normalisation tel que ∑Nbi

i=1 h
c
i,x = 1.Les distributions de référene hcref relatives à haque plan sont alulées à partir d'uneonnaissane a priori sur la ouleur de la ible suivie ou s'appuie sur la détetionpréalable de la ible à partir d'attributs autres, par exemple la détetion de régionsmobiles vue au � 3.2.2. La fontion de mesure (3.5) généralisée aux trois plans R, V,Bdevient

p(zCrvb |x) ∝ exp



−
∑

c∈{R,V,B}
D2(hcx, h

c
ref )/2σ

2
C



 . (3.8)La �gure 3.12 montre le alul de ette vraisemblane en tout point image ave un mo-dèle de ouleur (référene) orrespondant au visage de la personne de droite. La régionlui orrespondant est don logiquement privilégiée. La présene plausible de plusieurs in-dividus nous amènera à onsidérer d'autres heuristiques dans le proessus de suivi. Une

Fig. 3.12 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une mesure de distri-bution olorimétrique (une seule région d'intérêt)extension logique est de onsidérer plusieurs régions d'intérêt distintes spatialementet olorimétriquement [Nummiaro et al., 2002, Pérez et al., 2002℄. Dans l'exemple 3.12,l'ajout d'une seonde distribution loale de ouleur liée aux vêtements permettrait la



Attribut forme 71distintion des deux sujets. Plus globalement, la gestion de plusieurs sous-régions oupathes limite les dérives observées dans le temps, notamment lorsque la distributionde référene néessite une mise à jour.En généralisant à NR sous régions et onsidérant Bx =
NR
⋃

p=1
Bp,x la région d'intérêtonstituée de es sous régions, le modèle de mesure (3.8) devient

p(zCrvb |x) ∝ exp



−
∑

c∈{R,V,B}

NR
∑

p=1

D2(hcp,x, h
c
p,ref )/2.σ

2
C



 . (3.9)La �gure 3.13 montre qu'une fontion de mesure sur plusieurs distributions de ouleurdistintes permet a priori de privilégier le sujet souhaité. Néanmoins, les mouvements

Fig. 3.13 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une mesure de distri-bution olorimétrique (deux régions d'intérêt)réels de la ible ou les variations d'illumination induisent en général des hangementsd'apparene dans le �ot. Pour prendre en ompte es hangements, le modèle de réfé-rene est mis à jour à haque instant omme suit [Nummiaro et al., 2002℄ :
hcref,k = (1 − α).hcref,k−1 + αhcE[xk] (3.10)où hc

E[xk] désigne la distribution liée à l'état ourant estimé de la ible et hcref,k−1 désignela distribution de référene à l'instant k − 1. Le oe�ient pondère l'in�uene de esdeux distributions dans la mise à jour. Pour des variations rapides (resp. lentes) del'apparene dans l'image, α doit tendre vers 1 (resp. vers 0).3.4 Attribut forme3.4.1 GénéralitésSelon les senarii envisagés, la nature de la ible peut être onnue a priori, parexemple les membres orporels supérieurs dans un ontexte d'interation gestuelle. Il



72 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireest alors possible d'utiliser un attribut de forme pour la aratériser, e.g. en modéli-sant sa silhouette à l'aide d'une spline (�gure ??). Cette forme supposée rigide, estalors assoiée aux ontours extraits dans l'image et onstitue un attribut persistant. Lasetion 3.4.2 rappelle quelques pré-requis sur l'extration des ontours dans une imageouleur zCrvb . Les setions 3.4.3 et 3.4.4 dérivent deux déteteurs respetivement deformes irulaires et de visages. Di�érentes fontions d'importane et de mesure, pourle seul attribut forme, sont dérites en setions 3.4.5 et 3.4.6 tandis que les setions 3.4.7et 3.4.8 proposent des stratégies permettant d'assoier et attribut ave tout ou partiedes attributs mouvement et/ou ouleur vus préédemment.3.4.2 Caratérisation des ontours d'images ouleursIntuitivement, les opérateurs de ontours dédiés aux images monohromes peuventêtre étendus aux images ouleur représentées par leurs trois anaux notés f1, f2, f3pour respetivement R, V,B. Le gradient ouleur résultant est alulé en ombinant lesveteurs gradients de haque anal fi pris indépendamment [Herodotou et al., 1998℄.Cette démarhe ne permet pas de prendre en ompte la orrélation entre les anaux.Ainsi, les ontours de forts gradients en amplitude mais de diretions opposées sur deuxdes trois anaux seront sous-estimés [Plataniotis et al., 2000℄.Une démarhe purement vetorielle onstitue une alternative intéressante. L'imageouleur est traitée ii omme une matrie de veteurs aux trois anaux fi. Platianotiset al. [Plataniotis et al., 2000℄ distinguent ii les opérateurs diretionnels et les opé-rateurs de gradient veteur. Pour es derniers, l'approhe proposée par Di Zenzo etal. [Zenzo, 1986℄ nous semble intéressante. Rappelons son prinipe.Soient r,v,b trois veteurs unitaires sur les axes R, V,B. Les dérivées diretionnelleshorizontale et vertiale s'expriment sous la forme
u =
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∂V
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∂x
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.La diretion du gradient de Di Zenzo est donnée lassiquement par le veteur propreassoié à la plus grande valeur propre de Grad, et son amplitude est la raine arrée deette valeur propre,soit, respetivement,
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F (θ) =

1

2
{(gxx + gyy) + cos 2θ.(gxx − gyy) + 2.gxy. sin θ}.Les ontours sont obtenus en seuillant √F (θ) tandis que les dérivées images selon lesdiretions x et y sont alulées en onvoluant le veteur f = (f1, f2, f3) ave les deuxmasques

∂fi
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 ∗ fi.Contrairement aux opérateurs gradient pour images monohromes étendus aux imagesouleur, le gradient de Di Zenzo, en prenant en ompte la nature vetorielle de l'image,extrait davantage de ontours ouleurs. Il reste, malgré tout, très sensible aux faiblesvariations de texture, ainsi qu'aux bruits impulsionnels ou gaussiens.Pour nos images ouleur, nous avons utilisé et opérateur. Cependant, pour desonsidérations de temps de alul, nous avons également utilisé lassiquement l'extra-teur de ontours proposé par Canny [Canny, 1986℄. Il est appliqué sur la seule ompo-sante intensité après un hangement de base qui déouple les omposantes intensité ethromatiques. La �gure 3.15 illustre sur un exemple les opérateurs mentionnés. Pour
Fig. 3.15 � Exemples de détetion de ontours : (a) image originale, (b) par Sobel, ()par Canny et (d) par Di Zenzoplus de détails sur es généralités, le leteur pourra se référer à [Plataniotis et al., 2000℄.Les images d'amplitude et d'orientation du gradient seront respetivement notées zFcet zFo dans la suite.3.4.3 Détetion de régions irulairesDans notre ontexte appliatif, le but est de déteter des formes irulaires ou el-liptiques orrespondant à une tête et/ou une main, éventuellement les extrémités dedoigts [Bretzner et al., 2002℄. Nous exploitons ii le déteteur multi-éhelle de blobs deLindeberg et al. [Lindeberg, 1998℄ qui repose sur des invariants di�érentiels normalisés.Nous nous foalisons aux seules régions irulaires, le déteteur de régions elliptiquesn'ayant pas enore été implémenté. Le leteur pourra se référer à [Lindeberg, 1998℄ pourdavantage de détails sur l'approhe, notamment son extension aux régions elliptiques.Le prinipe est de passer de l'espae olorimétrique RV B à l'espae Iuv de façonà déoupler la omposante intensité I des deux omposantes hromatiques (u, v). On



74 Attributs visuels pour le �ltrage partiulairerappelle la transformation1 :
I =

R+ V +B

3
, u = R− V, v = V −BNous onvoluons haun des trois anaux c ∈ {Iuv} obtenus ave un noyau gaus-sien g(.; t) de ovariane variable t. Notons Lc(.; t) le résultat de ette onvolution,soit Lc(.; t) = g(.; t) ∗ c(.). Pour di�érentes éhelles t, nous séletionnons les pixels quiloalement maximisent la relation :

Bc
norm =

∑

c∈{Iuv}
t2(∂xxLc + ∂yyLc)

2.Les extrema trouvés orrespondent aux blobs irulaires (de oordonnées xpos etéhelles t). La �gure 3.16 montre des exemples de détetion. Certaines détetionspeuvent être aisément �ltrées, par exemple à l'aide d'une arte de probabilité ouleur
zCp .

Fig. 3.16 � Exemples de détetion multi-éhelle de régions irulaires3.4.4 Détetion de visagesDans un ontexte de suivi proximal de personne, il est intéressant d'utiliser undéteteur de visage pour dé�nir une fontion d'importane. Il existe dans la lit-térature de nombreux travaux sur la détetion de visages [Yang et al., 2002℄. Dansette setion, nous nous intéressons plus partiulièrement au déteteur multi-éhellede visages introduit par Viola et al. [Viola et al., 2001℄ puis amélioré par Lienhart etal. [Lienhart et al., 2002℄, qui o�re des taux de détetion exellents pour de faibles tempsde alul. La stratégie est de lassi�er toute sous-fenêtre de l'image en deux lasses :visage ou non visage.La méthode s'inspire de la vision humaine qui tire partie des ontrastes orientésdans l'image formée sur la rétine pour interpréter la sène observée. Nous dé�nissonsdes masques de Haar qui mesurent des ontrastes loaux dans des diretions privilé-giées. Bien que n'étant pas à proprement parlé des attributs de forme, es ontrastesloaux sont lassi�és dans ette atégorie du fait qu'ils sont étroitement liés à la formearatéristique du visage humain. La di�érene des zones blan/noir pour haun desmasques met en évidene les ontrastes entre les yeux, les joues et le nez (�gure 3.17).
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Fig. 3.17 � Masques de Haar et images d'apprentissage assoiéesNous dé�nissons alors une asade de lassi�eurs qui prend en entrée toutes les sous-fenêtres de l'image en faisant varier leurs positions et leurs éhelles horizontales et ver-tiales indépendamment. Une phase d'apprentissage s'appuyant sur l'algorithme Ada-Boost [Freund et al., 1995℄ permet de séletionner les masques de Haar les plus disri-minants pour haque ouhe du lassi�eur. Ainsi, les premières ouhes �ltrent un grandnombre de régions andidates pour mieux se foaliser sur les régions ambigües grâe auxouhes asadées du lassi�eur.Ce déteteur de visage, illustré sur la �gure 3.18, s'avère très robuste. Les imagessont tirées d'une vidéo aessible à l'URL www.laas.fr/∼lbrethes. Ce déteteur issude la librairie OpenCV est atuellement intégré sur la plateforme mobile Rakham. Ilest notamment pertinent pour démarrer une interation entre le robot et une personneà proximité regardant la améra, don en situation d'interagir.
Fig. 3.18 � Exemples de détetion de visages par masques de Haar3.4.5 Fontions d'importane assoiéésPar analogie ave (3.4) et (3.7), nous dé�nissons la fontion d'importane q(xk|zFk )omme un mélange de Gaussiennes orrespondant aux B régions détetées (irulairesou visages) et de positions xposi

. Ave les notations introduites en setion 3.2.2, ei setraduit par
q(xk|zFk ) =

B
∑

i=1

δiN (bi,ΣB), (3.11)ave bi = xposi
+ x̄B. Les entités x̄B et ΣB, estimées par apprentissage, sont respetive-ment la moyenne et la ovariane du déalage entre la position détetée et la position1En réalité, plusieurs transformations sont usuellement utilisées. Celle-i est la plus simple.



76 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireréelle de la ible. La �gure 3.19 montre sur un exemple la fontion d'importane q(xk|zFk )alulée en tout point image. Notons en�n que l'assoiation de es deux modules de dé-
(a) (b)Fig. 3.19 � Calul de fontion d'importane sur la forme : (a) image originale, (b)fontion d'importane sur la forme assoiéetetion, ou, plus globalement, de M modules de détetion aboutirait à un mélange deGaussiennes tel que

q(xk|z1
k, . . . , z

M
k ) =

M
∑

j=1

Bj
∑

i=1

δi,jN (bi,j ,ΣBj
). (3.12)3.4.6 Fontions de mesure assoiéesClassiquement, la vraisemblane de l'état xk est alu-
Fig. 3.20 � Reherhedes points de ontour se-lon la normale à la spline

lée à partir de l'image de ontours zFc [Isard et al., 1996,Isard et al., 1998a℄. Soient Np points régulièrements espaéssur la spline, repérés par xk(j), j = 1, . . . , Np. Le prinipeest alors de reherher sur la normale à la ourbe le point deontour le plus prohe de haque point xk(j). La �gure 3.20illustre un exemple de detetion de l'ensemble des points deontours sur les normales, les points les plus prohes sontensuite onservés pour la mesure.En supposant les observations indépendantes, la densitéde mesure p(zFc |xk) onditionnée sur xk s'érit alors
p(zFc |xk) ∝ exp



− 1

2σ2
Fc

Np
∑

j=1

φ1(j)



 , (3.13)ave
φ1(j) =

{

d(j)2 si d(j) < δ
ρ sinonet d(j) = |xk(j) − zFc(j)| la distane entre le point le plus prohe zFc(j) déteté etle point de la spline. La ovariane du bruit de mesure est notée σ, δ est la distanemaximale de reherhe le long de la normale, en�n ρ est un oe�ient de pénalité. Nousavons �xé empiriquement : ρ = δ2.



Attribut forme 77Cette mesure persistante demeure très sensible aux onditions d'élairement a prioriquelonques et peu disriminante pour des sènes enombrées omme illustré sur la�gure 3.21. Sur et exemple, la vraisemblane est alulée en tout point de l'image pourune éhelle et orientation donnée du modèle.Pour augmenter le pouvoir disriminant du modèle de mesure (3.13), il est judiieuxde onsidérer l'orientation des ontours dans la mesure. Tout point de ontour détetésur l'une des Np normales à la spline doit posséder une orientation similaire à la ditenormale. Dans le as ontraire, la on�guration testée doit être pénalisée. Le modèle demesure (3.13) se réérit alors omme suit :
p(zFc , zFo |xk) ∝ exp



− 1

2σ2

Np
∑

j=1

φ2(j)



 ,ave
φ2(j) =

{

d(j)2 + ∆θ(j)
2 si d(j) < δ

2ρ sinonet ∆θ(j) = |θx(j)−θzFo (j)| la di�érene entre l'orientation de la normale au point xk(j)et l'orientation zFo au point déteté zFc(j).

Fig. 3.21 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une mesure de forme(éhelle et orientation �xes)Giebel et al. [Giebel et al., 2004℄ exploitent une image de distane dans le proessusd'estimation : elle-i permet de lisser l'image de ontours et reste très appropriée pourévaluer à faible oût le ritère pour haune des N partiules (N ≫ 100). Dans uneimage de distane, haque pixel a une intensité fontion de la distane entre e pixel etle point de ontour le plus prohe dans l'image. Pour onstruire ette image de distane,nous utilisons la distane de Chanfrein [Thiel, 1994℄. La �gure 3.22 montre un exempleet l'image de distane assoiée.Le prinipe est alors d'attirer la ible sur les zones de faibles niveaux de l'imagede distane qui soient ompatibles ave la forme de la silhouette. La fontion de me-
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(a) (b) ()Fig. 3.22 � (a) Image originale, (b) image de ontours, () image de distane assoiéesure (3.13) devient

p(zFd |xk) ∝ exp



− 1

2σ2
Fd

Np
∑

j=1

φ
′

1(j)



 (3.14)ou φ
′

1(j) désigne simplement la valeur de l'intensité du pixel de l'image de distaneorrespondant au point xk(j) de la spline. La �gure 3.23 trae la vraisemblane en toutpoint image pour le modèle de mesure (3.14). Comme attendu [Gavrila, 1998℄, nousonstatons que l'exploitation d'une image de distane a pour onséquene de lisser lafontion de mesure.

Fig. 3.23 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une mesure de formebasée sur l'image de distane (éhelle et orientation �xes)Pour ette nouvelle représentation, il est possible de prendre en ompte l'orientationdes ontours dans la mesure [Gavrila, 1998℄. Le prinipe onsiste à partitionner le erleunité en M seteurs, i.e. {[m
M
.2π, m+1

M
.2π], m = 0, ...,M − 1}, et à générer M imagesde distane assoiées. Chaque point modèle xk(j) admet une orientation ψ donnée par



Attribut forme 79la normale à la spline. La fontion de mesure (3.14) devient
p(zFd , zFo |xk) ∝ exp



− 1

2σ2

Np
∑

j=1

φ
′

2(j)



 , (3.15)où la valeur φ′

2(j) assoiée au point modèle xk(j) point dans la relation (3.15) devient lavaleur minimale en onsidérant l'ensemble des images de distane d'indies m tels que
(ψ−ε).M

2π ≤ m ≤ (ψ+ε).M
2π , ε étant la tolérane donnée sur l'orientation. La �gure 3.24montre un exemple de quatre images de distane pour les diretions 0◦, 45◦, 90◦et 135◦.
(a) (b) ()Fig. 3.24 � (a) Image originale, (b) image de ontours () images de distanes orientéesselon quatre diretions (en fausses ouleurs)3.4.7 Combinaison ave les autres attributs dans la fontion de me-sureCombinaison ave le mouvementPour une améra statique et une ible en mouvement ontinu ou non, nous pou-vons ombiner les attributs de forme et de mouvement dans la fontion de mesure. Lastratégie, présentée dans [Menezes et al., 2003℄, est de pénaliser les pixels de ontoursimmobiles i.e. admettant un veteur vitesse apparent nul. La fontion de mesure (3.13)devient

p(zFc , zMf |xk) ∝ exp



− 1

2σ2

Np
∑

j=1

φ3(j)



 , (3.16)ave
φ3(j) =

{

d(j)2 + ργ(zMf (j)) si d(j) < δ
2ρ sinonet

γ(zMf (j)) =

{

0 si zMf (j) 6= 0
1 sinon ,

zMf (j) désignant l'amplitude du �ot optique pour le point de ontour zFc(j) déteté lelong de la normale à xk(j). La �gure 3.25 montre la vraisemblane alulée en tout point



80 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireimage pour la fontion de mesure (3.16). La personne de droite est supposée mobile etses paramètres d'éhelle et d'orientation sont supposés onnus a priori.

Fig. 3.25 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une fontion de mesureombinant forme et mouvementLe pi de vraisemblane obtenu est très étroit tandis que les entités vraisemblablesdu point de vue de la forme mais statiques sont pénalisées.Combinaison ave la ouleurDans [Brèthes et al., 2004b℄, nous avons proposé une fontion de mesure originaleombinant notre segmentation régions zCr à l'attribut forme tel qu'il a été dé�ni préé-demment. Les régions peau segmentées et plus partiulièrement les ontours de esrégions onstituent un masque zmask. Les points de ontour zFd situés hors de emasque sont alors pénalisés dans l'image de distane. La nouvelle fontion de mesure
p(zFd , zCr |xk) devient

p(zFd , zCr |xk) ∝ exp



− 1

2σ2

Np
∑

j=1

φ(j)



 , (3.17)ave
φ(j) =

{

d(j)2 si zmask(j) = 1
d(j)2 + ρ si zmask(j) = 0où d(j) est la distane mesurée dans l'image de distane et ρ désigne la pénalité apportéepar le masque ouleur. La �gure 3.26 montre la segmentation régions et l'image dedistane pondérée pour l'image de gauhe. Ces exemples sont tirés d'une vidéo aessibleà l'URL www.laas.fr/∼lbrethes.
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(a) (b) ()Fig. 3.26 � Exemple de masquage de l'image de distane à partir de la segmentationrégions : (a) image originale, (b) segmentation régions, () image de distane pondérée3.4.8 Fusion ave les autres attributs dans la fontion de mesureNous supposerons que les M soures de mesures z1

k, . . . , z
M
k sont indépendantes, desorte que la fontion de mesure globale s'érit

p(z1
k, . . . , z

M
k |xk) =

M
∏

j=1

p(zjk|xk). (3.18)Dès lors, nous pouvons dé�nir des fontions de mesure fusionnant plusieurs attributsi.e. : (i) forme et ouleur, (ii) forme, ouleur et mouvement, (iii) ouleur et mouvement.Fusion ave la ouleurDans [Stenger et al., 2003℄, Stenger et al. proposent une fontion de mesure fusion-nant forme et ouleur. Celle-i repose à la fois sur la fontion de mesure (3.13) et unearte de probabilité zCp d'appartenane à la lasse peau. Les pixels sur haune des Npnormales aux points xk(j), pour j = 1, ..., Np, sont situés à l'intérieur O ou à l'extérieur
B de la forme prototype. Le modèle de mesure s'érit alors

p(zCp |xk) =
∏

o∈O
p(I(o)|xk)

∏

b∈B
p(I(b)|xk),où I(o) (resp. I(b)) désignent les valeurs hromatiques au pixel sur la normale au point

xk(j) et à l'extérieur (resp. intérieur) de la forme. Les entités p(I(o)|xk) et p(I(b)|xk)sont les distributions de probabilités peau et non peau assoiées. La fontion résultanteest notée
p(zCp , zFc |xk) = p(zCp |xk).p(zFc |xk).Une autre démarhe est d'exploiter ii notre segmentation ouleur et l'image de distanesur les ontours. Ainsi, soient :� l'image de distane lassique générée à partir des points de ontour image et

p(zFd |xk) le modèle de mesure assoié ;� une nouvelle image de distane générée à partir des ontours des régions peausegmentées zCr et p(zCd |xk) le modèle de mesure assoié ;



82 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaireà partir de la relation (3.18), il vient alors
p(zCd , zFc |xk) = p(zCd |xk).p(zFd |xk).Contrairement à la ombinaison des attributs en setion 3.4.7, la démarhe requiert iila génération assez oûteuse de deux images de distane. En�n, onernant la distribu-tion loale de ouleur et sa fontion de mesure p(zCrvb |xk), nous pouvons dé�nir deuxfontions de mesure fusionnant forme et ouleur :
p(zCrvb , zFc |xk) = p(zCrvb |xk).p(zFc |xk) (3.19)
p(zCrvb , zFd |xk) = p(zCrvb |xk).p(zFd |xk). (3.20)Fusion ave ouleur et mouvementIl est aisé d'étendre es onsidérations à la fusion des trois attributs, e.g. la �gure 3.27montre la vraisemblane en tout point image pour la fontion de mesure

p(zCrvb , zFc , zMd |xk) = p(zCrvb |xk).p(zFc |xk).p(zMd |xk) (3.21)en �xant l'éhelle et l'orientation.

Fig. 3.27 � Exemple de vraisemblane en tout point image pour une fontion de mesurefusionnant les trois attributsOn note sur la �gure un seul pi bien marqué tandis que les zones jusqu'alors privi-légiées sont a�etées d'une vraisemblane faible. Notons que l'on omet l'attribut formedans la fusion, nous avons alors :
p(zCrvb , zMd |xk) = p(zCrvb |xk).p(zMd |xk) (3.22)Une alternative pour assoier es trois attributs est de onsidérer en�n la fontion

p(zFc , zMf |xk) introduite au � 3.4.7. Nous avons alors :
p(zCrvb , zFc , zMf |xk) = p(zCrvb |xk).p(zFc , zMf |xk) (3.23)



Évaluation globale 833.5 Évaluation globalePlus globalement, nous avons évalué les di�érents attributs présentés ainsi quequelques ombinaisons/fusions a�n de quanti�er leur pertinene. Nous avons onsidéréle �ot vidéo d'images aquises depuis le robot durant l'exploration de l'environnement.Quelques 400 images sont extraites de es séquenes et onstituent notre base pour lesévaluations. Ces images sont représentatives des sènes et variations d'illumination ren-ontrées à l'intérieur du laboratoire, et haune d'elles inlut au plus un visage, perçude fae ou de pro�l. Les situations où la personne est dos à la améra ne sont pasenvisagées dans es évaluations ar l'apparene olorimétrique de la zone d'intérêt estlassiquement prohe d'une teinte hair. Le proessus de suivi devra néanmoins géreres situations en réatualisant dans le �ot vidéo l'information olorimétrique de la ible(relation 3.10).La �gure 3.28 rend ompte de la grande variété des onditions de prise de vue parle robot, justi�ant pleinement notre démarhe multiritères. Signalons en�n que l'ap-prentissage des distributions olorimétriques s'e�etue indépendamment des images dela base, du fait qu'il repose sur la banque d'images du Compaq Cambridge ResearhLaboratory [Jones et al., 1998℄ omportant 3077 images inluant des pixels étiquetéspeau et 6286 images sans pixels peau. La fontion d'importane ou de mesure relative à

Fig. 3.28 � Variété des onditions de prise de vue : exemplesun attribut ou à une ombinaison est aratérisée en tout pixel image pour une éhellesupposée onstante et �xée a priori. Auune onsidération spatio-temporelle n'est donprise en ompte ii, le but étant de aratériser es fontions indépendamment du pro-essus d'estimation.Il nous était di�ile d'évaluer la totalité des fontions de mesure ou d'importaneprésentées dans e hapitre. Seul est don évalué un panel représentatif de fontions quiseront exploitées lors du suivi. De fait, ertaines fontions en ours d'implémentationtypiquement la fontion de mesure (3.15) ou trop oûteuses en temps de alul onep-tuellement (par exemple la fontion (3.7) pour les blobs irulaires) sont omises durantes évaluations et la suite de es travaux.



84 Attributs visuels pour le �ltrage partiulaire3.5.1 Calul des éart-types relatifs aux fontions de mesureLes fontions de mesure vues préédemment inluent une onstante σ dont la valeurest �xée hors-ligne. Pour ela, nous nous appuyons sur les images positives de la base,et dé�nissons par realage manuel les positions et éhelles du template. Le prinipepour estimer es onstantes est de faire varier la position du template autour de lavraie position et de aluler pour haune de es positions la distane (numérateurdans l'exponentielle) selon le ritère (ouleur, forme,...). Les distributions assoiées àla mesure sont supposées gaussiennes et entrées sur 0. Le traé de la distribution desdistanes relevées permet d'obtenir la gaussienne inomplète assoiée à la mesure. Uneapproximation de ette gaussienne permet d'en déduire σ. Les �gures 3.29.(a) à 3.29.()montrent les distributions obtenues pour les fontions de mesure (3.13) et (3.14) relativesaux ontours.
σFc = 28, σFd

= 15.La démarhe est transposable à toutes autres fontions de mesure vues préédemmenta�n d'en aratériser les onstantes σ assoiées.
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(a) (b)Fig. 3.29 � Apprentissage des onstantes σ pour les fontions de mesure relatives à :(a) ontours, (b) image de distane sur les ontours3.5.2 Fontions de mesurePour évaluer l'apport de l'attribut mouvement dans les fontions de mesure, nousavons onstitué deux bases d'images ave des ibles statiques et mobiles. Chaune inlutla présene d'un visage de fae ou de pro�l, le nombre moyen par image de vrais positifsest don de 1.Chaque fontion de mesure est évaluée en termes de pouvoir disriminant, préisionet temps de alul. A éhelle et orientation �xe, la position est modi�ée a�n de détermi-ner les variations de la mesure dans l'image. Seuls les pis supérieurs en amplitude à lamoitié du pi maximal seront onsidérés omme signi�atifs et assimilés à une détetionexpliite de la ible. Pour la suite, nous adoptons les notations suivantes :



Évaluation globale 85� F1 : mesure �lassique� de forme sur les ontours (fontion de mesure (3.13),prototype tour de tête) ;� F2 : mesure de forme basée sur l'image de distane des ontours extraits (fontionde mesure (3.14), prototype tour de tête) ;� C1 : mesure sur la distribution de ouleur (fontion de mesure (3.8)). Le modèlede référene est séletionné manuellement sur la ible ;� F1C1 : mesure résultant de la fusion des fontions F1 et C1 (fontion de me-sure (3.19)) ;� F1M : mesure résultant de la ombinaison de F1 ave le �ot optique (fontion demesure (3.16)) ;� F2C1 : mesure résultant de la fusion F2 ave C1 (fontion de mesure (3.20)) ;� F2C2 : mesure résultant de la ombinaison de F2 et de notre segmentation ouleur(fontion de mesure (3.17)) ;� F1MC1 : mesure résultant de la fusion de F1M et C1 (fontion de mesure (3.23)).Pouvoir disriminantConsidérons tout d'abord une zone d'intérêt statique et la base d'images assoiée.Le graphique 3.30 montre le nombre moyen de � faux négatifs �, de � faux positifs �et de � vrais positifs � par image pour les fontions de mesure préédentes. Considé-rons une région d'intérêt autour de la vraie position, typiquement des positions à unedistane inférieure à 40 pixels. Les vrais positifs sont alors aratérisés par des pisde vraisemblane signi�atifs et loalisés sur la région d'intérêt. Les faux négatifs sontaratérisés par l'absene de es pis sur la région d'intérêt. En�n, les faux positifs sontrelatifs aux pis signi�atifs hors de la région d'intérêt. Les fontions de mesure F1 et
F2, peu disriminantes, génèrent beauoup de faux positifs. Les fontions de vraisem-blane ombinant/fusionnant deux attributs, par exemple F1C1, F2C1, F2C2, limitentles faux positifs et vrais négatifs et favorisent les vrais positifs. Assoier plusieurs at-tributs améliore logiquement le pouvoir disriminant de la fontion de mesure. Le �ltresera, en onséquene, plus robuste aux fausses mesures. On notera que la fontion F2C1o�re, globalement, un bon ompromis.Eu égard de l'hypothèse initiale, l'attribut mouvement n'a auun impat sur lesstatistiques obtenues pour les fontions de mesure F1M et F1MC1. Le graphique 3.31est relatif aux évaluations sur la base d'images pour une ible supposée mobile. Dans eontexte, les faux positifs sont logiquement �ltrés pour les fontions F1M et F1MC1.PréisionA partir des vrais positifs, nous pouvons aratériser la préision de haque fontionde mesure. Le graphique 3.32 montre l'erreur moyenne, en pixels, existant entre la vraieposition et, respetivement, le pi de vraisemblane maximum ou le pi signi�atif qui luiest le plus prohe spatialement. Dans les deux as de �gure, on note que les erreurs sontrelativement faibles. Considérer les pis les plus prohes n'améliore pas signi�ativement
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Fig. 3.30 � Nombres moyens (par image) de détetions relatives aux faux/vrais positifs,et faux négatifs pour di�érentes fontions de mesure (ible supposée statique)
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Fig. 3.31 � Nombre moyen (par image) de détetions relatives aux faux/vrais positifset faux négatifs pour di�érentes fontions de mesure (ible supposée mobile)



Évaluation globale 87la préision, e qui tend à prouver que les pis de vraisemblane maximum sont souventles plus prohes des positions réelles.Comme attendu, les fontions de mesure basées sur la forme, i.e. F1 et F2, donnentles meilleures préisions. A ontrario, les fontions de mesure reposant sur la distributionloale de ouleur à travers C1, F1C1 et F1MC1 donnent des préisions légèrement dé-gradées. En�n, les fontions de vraisemblane F2C1 et surtout F2C2, tout en assoiantles attributs forme et ouleur, donnent des préisions très satisfaisantes. Les graphiques
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Fig. 3.32 � Erreurs moyennes en pixel entre position réelle et (1) le pi de vraisemblanemaximum, (2) le pi signi�atif le plus prohesur la �gure 3.33 montrent la dispersion des erreurs pour haune des fontions de me-sure. Les erreurs les plus importantes sont logiquement obtenues pour les fontions demesure inluant la distribution loale de ouleur.Temps de alulLes fontions de mesure multi-attributs semblent améliorer les performanes maisont un oût en temps de traitement qu'il est néessaire d'évaluer. Nos développementssont e�etués sous Linux à partir des librairies OpenCV sur un PC équipé d'un proes-seur Pentium IV adené à 3 GHz.Pour nos di�érentes fontions de mesure, nous avons omparé leurs temps moyensde mise en forme : génération de l'image de distane pour la fontion de mesure F2,segmentation ouleur pour la fontion F2C2, et. Ces temps sont reportés sur le gra-phique 3.34. La fontion de mesure F2 est plus oûteuse que la fontion F1 ar ellerequiert la génération d'une image de distane sur les ontours. La fontion F2C2 est
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Fig. 3.33 � Histogramme des erreurs relatives à haque fontion de mesure
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Fig. 3.34 � Coût moyen en temps de alul assoié à la mise en forme des fontions demesure



Évaluation globale 89la plus hère ar elle inlut en plus une segmentation ouleur. Cependant, le tempsinvesti dans la préparation permet un alul plus rapide de la vraisemblane des par-tiules omme illustré sur la �gure 3.35. Pour l'attribut forme, les fontions de mesure
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Fig. 3.35 � Coût moyen en temps de alul assoié à haque partiulereposant sur des images de distane permettent un alul simpli�é don peu oûteux dela vraisemblane propre à haque partiule. Le oût initial de mise en forme est donompensé à partir d'un nombre donné de partiules. Le graphique 3.36 montre le tempsumulé global en fontion du nombre de partiules. Ainsi, la fontion de mesure F2devient plus performante que la fontion F1 à partir de N ∼ 150 partiules. Parmiles fontions assoiant plusieurs attributs, la fontion F1MC1 est globalement la plusoûteuse. Le oût de la fontion de mesure F2C2 roît très peu ave le nombre de parti-ules mais reste élevé pour un faible nombre de partiules. Pour N > 100 partiules, lafontion de mesure F2C1 o�re des temps de alul bien inférieurs à toutes les fontionsassoiant deux attributs.3.5.3 Fontions d'importaneLes fontions d'importane évaluées sont relatives aux di�érents modules de déte-tion. Aussi, haque image de la base de test inlut ou non la présene d'un visage. Laproportion d'images positives dans la base (69%) n'obéit à auune règle mais privilégienotre ontexte d'interation H/R où un humain est plus ou moins dans le hamp de vuede la améra. La proportion des images pour lesquelles le visage est orienté fae à laaméra représente environ 65% de la base. Cette on�guration, ertes partiulière, sera
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Fig. 3.36 � Temps d'exéution moyen par image en fontion du nombre de partiulespour haque fontion de mesureabondamment exploitée dans notre ontexte appliatif,2 d'où sa prépondérane dans labase d'images.Chaune des fontions d'importane est évaluée en termes de pouvoir disriminantet temps de alul. L'évaluation de la préision n'a pas vraiment de sens ii ar lafontion d'importane vise à explorer adaptativement et de façon exhaustive toutes leszones � pertinentes � de l'espae d'état. L'assoiation de plusieurs attributs revient donii à onsidérer des mélanges de Gaussiennes. Cette stratégie est assimilable à un OUlogique entre es attributs a�n de déteter la ible dans un maximum de situations etdon minimiser les faux négatifs. Nous notons pour la suite :� FD : déteteur de visage (fontion d'importane (3.11)) ;� MD : déteteur de mouvement (fontion d'importane (3.4)) ;� SBD : déteteur de blobs peau (fontion d'importane (3.7)) ;� FMD : fontion d'importane (3.12) ave déteteurs de visage FD et de mouve-ment MD ;� FSBD : fontion d'importane (3.12) ave déteteur de visage FD et de blobspeau SBD ;� SBMD : fontion d'importane (3.12) ave déteteurs de blobs peau SBD et demouvement MD.2où le robot et son interlouteur, supposés polis, se regardent mutuellement durant leur interation...



Évaluation globale 91Pouvoir disriminantComme préédemment, nous aratérisons les fontions d'importane par le gra-phique 3.37 qui onerne les nombres moyens de faux/vrais positifs et de faux négatifspar image. La fontion FD délivre peu de faux positifs mais beauoup de faux négatifs,ar elle se restreint à la détetion de visages quasiment fronto-parallèles. Pour la fon-tion SBD, les faux positifs et faux négatifs sont assez fréquents. Cette fontion déteteen e�et les régions peau hors du visage (par exemple les bras ou les mains) et plus glo-balement les régions de l'arrière-plan prohes olorimétriquement. Les non-détetionssont observées lors d'une sur-exposition (robot dans un hall d'entrée) ou sous-exposition(robot dans un ouloir) de la sène. Les fontions inluant le mouvement (MD,SBMD)génèrent également des faux positifs et faux négatifs.Notons en�n que les meilleures performanes sont logiquement obtenues pour lesfontions FMD et FSBD.

FD FMD FSBD MD SBD SBMD
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1
Nombre moyen de detections

Faux positifs
Vrai positifs
Faux négatifs

Fig. 3.37 � Nombres moyens (par image) de détetions relatifs aux faux/vrais positifs,et faux négatifs pour di�érentes fontions d'importane
Temps de alulLe graphique 3.38 montre les temps d'éxéution moyens par image des fontionsd'importane. Ces temps, exprimés en ms, restent très faibles omparativement à euxengendrés pour les fontions de mesure.
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Fig. 3.38 � Temps d'éxéution moyen par image des fontions d'importane3.5.4 DisussionA partir de es évaluations, nous tirons quelques enseignements dans la perspetivedu hapitre suivant qui dérit des stratégies de �ltrage partiulaire exploitant les mesuresdérites ii.Conernant les fontions de mesureLa fontion de mesure F2 basée sur l'image de distane sur les ontours, peu utili-sée dans un ontexte partiulaire (exepté [Giebel et al., 2004℄), o�re des performanessimilaires à la fontion F1 mais permet un gain substantiel en temps de alul à partirde N ∼ 150 partiules.Les fontions assoiant plusieurs attributs ont logiquement un pouvoir disriminantsupérieur, mais au détriment du temps de alul. L'assoiation de trois attributs n'ap-porte pas d'amélioration signi�ative. La fontion de mesure F2C2, développée initiale-ment dans [Brèthes et al., 2004b℄, donne de bons résultats mais son temps d'éxéutionest plus élevé pour nos �ltres qui omportent lassiquement entre 100 et 400 partiules.Conernant la préision, il est opportun de privilégier, seul ou non, l'attribut formedans les fontions de mesure assoiées à la pondération �nale des partiules durant leproessus d'estimation.



Conlusion 93Au vu de es remarques et des graphiques préédents, la fontion de mesure F2C1o�re un bon ompromis vis-à-vis des ritères mentionnés et sera don largement utiliséepar ailleurs dans nos �ltres. Sans onnaissane a priori sur la forme de la ible oudans un ontexte de surveillane (distane à la ible importante), nous privilégieronsla fontion C1, fontion assez disriminante et peu préise pour un temps d'éxéutiontrès faible. L'initialisation du modèle de ouleur assoié peut être réalisé au moyen d'undéteteur de mouvement qui indique la présene d'une ible dans l'image.Conernant les fontions d'importaneLa fontion d'importane FD est très performante mais elle se restreint à la détetiondes visages quasisment fronto-parallèles et prohes de la améra (< 3m). Ce déteteurpermet de démarrer une interation H/R et don de (ré)-initialiser un proessus de suivià ourte et moyenne distane. En ligne, il sera assoié à d'autres déteteurs, par exemplele déteteur de régions peau (fontion FSBD) qui est ertes générateur de faux positifsmais peu oûteux en temps d'éxéutionAu vu du graphique 3.37, il est préférable de ne pas baser la fontion d'importaneuniquement sur l'attribut mouvement. Cette remarque est orroborée par le ontexteappliatif : la ible observée est par nature en mouvement intermittent. Dans e adre,il est souvent judiieux de plaer les partiules selon une fontion d'importane relativeau mouvement apparent mais également selon une dynamique � entrée � sur l'étatourant [Pérez et al., 2004℄.Une alternative onsiste à assoier ii enore mouvement et blobs peau (fontiond'importane SBMD) qui donne, d'après les graphiques, des résultats orrets entermes de détetion et temps d'éxéution.3.6 ConlusionPour notre problématique de l'interation Homme/Robot, nous avons présentédans e hapitre di�érentes mesures visuelles et stratégies assoiées a�n de les om-biner/fusionner dans un algorithme de �ltrage partiulaire. Une évaluation de es stra-tégies en termes de pouvoir disriminant et temps de alul a également été proposéeen �n de hapitre.Le formalisme du �ltrage partiulaire permet d'assoier aisément plusieurs mesuresdans les fontions d'importane ou de mesure. Relativement peu de travaux dans lalittérature exploitent ette possibilité. Nous pouvons iter ii les travaux de Isard et al.dans [Isard et al., 1998b℄ et Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004℄. Ces approhes restentsouvent on�nées à un nombre restreint de primitives visuelles.Comparativement à [Pérez et al., 2004℄, nous présentons ii un éventail plus larged'attributs et surtout spéi�ques à notre ontexte appliatif. La ouleur peau, la formearatéristique, entre autres, des membres orporels à suivre sont autant d'attributspertinents à onsidérer.



94 Attributs visuels pour le �ltrage partiulairePour la fusion des attributs, Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004℄ proposent un algo-rithme de �ltrage hiérarhisé dans lequel deux mesures sont onsommées : (1) une mesureintermittente pour éventuellement positionner e�aement les partiules, (2) une me-sure persistante pour pondérer es dernières. Comme proposé dans e hapitre, il noussemble intéressant de ombiner plus largement les mesures a�n d'augmenter le pouvoirdisriminant des fontions d'importane et surtout de mesure. Ainsi, la fontion d'im-portane pourra onsidérer des mesures persistantes tandis que la ombinaison/fusionde mesures dans la fontion de mesure semble pertinente, notamment pour les systèmesadaptatifs qui, par dé�nition, autorisent l'évolution des paramètres de tout ou partiedes modèles de mesure. Par exemple, une distribution loale de ouleur peut néessiterune mise à jour à haque instant image (relation 3.10), il est alors judiieux de fusion-ner la mesure assoiée ave un attribut forme. Ces deux attributs très omplémentaireslimitent en pratique les dérives. Plus généralement et omme illustré en setion 3.4.8,la fusion de plusieurs mesures par multipliation des vraisemblanes assoiées est assezintuitive et immédiate.La setion 3.4.7 présente, par ontre, des stratégies plus �nes a�n de ombiner plu-sieurs attributs dans une seule et même fontion de mesure. Dans e adre, nous avonsproposé lors de travaux préliminaires [Brèthes et al., 2004b℄ un modèle de mesure ori-ginal ombinant ouleur et forme à travers une seule image de distane a�n d'évaluer àfaible oût le ritère relatif à haque partiule.Les di�érents attributs et les stratégies de ombinaison ou fusion dérites ii sontrepris dans le hapitre suivant, qui présente diverses fontionnalités de suivi par visionmonoulaire ouleur à partir de �ltres partiulaires dédiés. Ces fontionnalités répondentà des sénarios-lés renontrés lors de l'interation entre un robot guide de musée et l'undes visiteurs.Les travaux de e hapitre ont majoritairement ontribués aux publia-tions [Menezes et al., 2003℄ et [Brèthes et al., 2004b℄ ainsi qu'à la soumissionde [Brèthes et al., 2006b℄.



Chapitre 4Suivi pour l'interationHomme-RobotDans le hapitre 2, nous avons présenté di�érentes stratégies de �ltrage partiulaire.Le hapitre 3 a dérit un ensemble de fontions d'importane et de mesure reposant surdivers attributs visuels. Dans e hapitre, nous proposons des fontionnalités de suiviassoiées à di�érentes modalités d'interation entre l'homme et un robot, ii un robot� guide de musée �. Trois modalités sont dé�nies i-après. Diverses stratégies de �ltrageimpliquant divers attributs visuels sont proposées puis évaluées sur des séquenes-typesrelatives à es modalités.4.1 Modalités d'interation et délinaison des fontions vi-suelles assoiées4.1.1 Contexte généralRappelons que es travaux s'insrivent dans la problématique du robot personnel.Le dé� �nal est de voir notre robot mobile autonome naviguer en présene de publi.Durant ses tâhes de plani�ation et d'exéution de trajetoires, le robot doit prendreen ompte la présene des usagers de l'environnement, par exemple en failitant leursdéplaements. On parle ii d'interation passive ave l'homme.Le robot ne doit pas ependant se limiter à être un simple usager au sens où ildoit pouvoir interagir ave les humains qui partagent l'environnement. On parle iid'interation ative. Par ses déplaements, il peut herher à interpeller les humains viaune phase d'approhe, à s'asservir sur leur déplaements, et.Lors de sa navigation, le robot s'appuie sur tous ses apteurs proprioeptifs et exté-roeptifs (notamment améras).Le groupe Robotique et Intelligene Arti�ielle dipose de plusieurs plateformes mo-biles. Nous nous foalisons sur Rakham dont les aratéristiques sont adaptées auontexte dérit préédemment. Nous le dérivons i-après de même que les modalitésd'interation qu'il doit intégrer. 95



96 Suivi pour l'interation Homme-Robot4.1.2 Rakham : le � robot guide � de la Cité de l'EspaeDans le adre d'une oopération entre le LAAS-CNRS et

Fig. 4.1 � Visiteurs à laCité de l'Espae

la Cité de l'Espae de Toulouse d'une part, du projet RO-BEA [Bailly et al., 2005℄ d'autre part, un robot mobile au-tonome de type guide de musée a été développé. Ce robot,appelé Rakham (�gure 4.2.(a)), évolue dans une expositionde la Cité de l'Espae où il guide les visiteurs qui le sou-haitent vers di�érents stands de l'exposition. Equipé d'untélémètre laser SICK, d'une einture d'ultra-sons et d'uneaméra numérique ouleur à l'avant, il navigue de manièreautonome dans l'environnement de l'exposition (�gure 4.1).La �gure 4.2.(a) montre le robot ave ses di�érents apteurset interfaes pour l'interation. Il est apable de se repérerdans les lieux, de plani�er et d'exéuter ses déplaementsy ompris si l'environnement est enombré d'obstales et depersonnes. Rakham dispose aussi de diverses interfaes pour interagir ave les visiteurs.Un éran tatile leur présente le plan de l'exposition et leur propose un menu sur lequelils séletionnent le stand auquel ils souhaitent être onduits par le robot (�gure 4.2.(b)).Sur e même éran sont a�hés un lone virtuel parlant développé par les laboratoiresICP/INPG et GRAVIR/IMAG (�gure 4.2.(b) en bas à droite), ainsi que le résultat dutraitement des images issues d'une améra ouleur dédiée à l'interation (�gure 4.2.(b)en haut à droite).

(a) (b)Fig. 4.2 � (a) le robot Rakham ave ses apteurs et interfaes, (b) informations pré-sentées sur son éran tatileGrâe à une synthèse voale, le lone peut parler aux visiteurs pour les interpellerou les renseigner sur l'exposition. Un miro permet en retour au robot d'enregistrer levisiteur et de le omprendre par le biais d'un module de reonnaissane voale.



Modalités d'interation et délinaison des fontions visuelles assoiées 97Dans es travaux, l'interation repose sur les apteurs visuels embarqués ar ilspermettent une interation à distane et diversi�ée de par la rihesse du signal vidéodélivré. Nous privilégions la améra située à l'arrière du robot. Cette améra, à ourtefoale, est montée sur une platine site-azimut. Elle est exploitée pour observer toutvisiteur en situation d'interation.4.1.3 Desription d'un sénario typeDé�nissons un sénario-type à partir duquel le robot Rakham est ensé guider lesvisiteurs dans un musée.� Phase #1 : Á l'état inatif, le robot est a priori immobile et guette à distanel'arrivée d'un visiteur. Le robot interpelle alors les visiteurs par son synthétiseurvoal. Pour appuyer sa volonté d'interagir, il peut e�etuer quelques mètres en di-retion de tout visiteur déteté et suivi visuellement. Cette modalité d'interation,éventuellement passive, est relative à une première fontion de suivi �éloigné�ou surveillane.� Phase #2 : Le visiteur intéressé peut alors ommuniquer ave le robot par érantatile, reonnaissane voale ou gestuelle (�gure 4.1). Indépendamment de lareonnaissane gestuelle abordée au hapitre suivant, ette interation proximalemet en évidene une seonde fontion de suivi proximal.� Phase #3 : Le robot dispose d'un plan appris automatiquement durant l'explo-ration préalable du site. Cette arte, illustrée sur la �gure 4.2.(b), permet (1) auvisiteur de hoisir le stand à visiter via l'éran tatile, (2) au robot de se déplaerau lieu désiré après avoir préalablement plani�é sa trajetoire. Durant l'exéutionde ette trajetoire, le robot se loalise à haque instant grâe à ses apteurs em-barqués. Alors qu'il s'avane vers le stand désiré, il s'assure visuellement que levisiteur le suit. Les mouvements relatifs robot/visiteur, le hamp de vue limité dela améra, voire des oultations pontuelles peuvent ependant aboutir à la pertedu visiteur guidé. Celui-i devra alors de lui-même se replaer dans le hamp devue ou presser un bouton de on�rmation sur l'éran. Cette modalité est relativeà une troisième fontion de suivi prohe, qui devra inlure notamment une étapede réinitialisation automatique.Revenons en détail sur es di�érentes modalités omplémentaires d'interation, et dé-linons les fontions de suivi, ou � trakers � assoiées.4.1.4 Modalités d'interation-Fontions de suivi assoiéesLe sénario générique présenté i-dessus a mis en exergue les trois modalités d'in-teration et fontions de suivi suivantes :1. suivi �éloigné� ou surveillane : robot en attente d'interation et surveillantdes visiteurs potentiels (distance H/R > 3m) ;2. suivi proximal : robot en interation proximale ave un visiteur (robot à l'arrêt,
distance H/R < 1m) ;



98 Suivi pour l'interation Homme-Robot3. suivi prohe : robot guidant un visiteur dans le lieu de son hoix (robot enmouvement, distance H/R entre 1m et 3m environ).Le suivi proximal est relatif à la phase #2 du sénario préédent où le robot estnéessairement immobile. Son interlouteur interagit ave lui via l'éran tatile, le miropour la ommande voale et/ou la améra arrière pour la ommande gestuelle. Il estsitué à moins d'un mètre, et tend à rester immobile et de fae. La �gure 4.3.(a) illustreun exemple de situation orrespondant à ette modalité.

(a) (b) ()Fig. 4.3 � Situations d'interation : (a) proximale, (b) à ourte distane, () à moyennedistane (ou surveillane)Le suivi prohe est lié à la phase #3 du sénario préédent. Le robot est don mo-bile et le visiteur est ensé le suivre à une distane relativement ourte (�gure 4.3.(b)).Dans e adre, la distane relative H/R est naturellement omprise entre 1m et 3m. La`� ible � peut temporairement être absente du �ot vidéo de par : (1) les oultationspar une autre personne - inévitable dans un musée -, (2) les mouvements onjoints durobot et de la ible. Celle-i sort du hamp de vue de la améra, il est alors néessairede réinitialiser automatiquement le suivi de manière adéquate. Certes, les ommandesen vitesse appliquées au robot permettent d'antiiper et d'orienter onvenablement laaméra. Il apparaît ependant, que tous es mouvements simultanés (robot, améra,ible) induisent des mouvements apparents de la ible quelonques et sans réelle ohé-rene temporelle.Notons en�n que dans ette modalité, l'attention du visiteur n'est pas en perma-nene foalisée sur le robot omme préédemment. Il détourne naturellement le regard,éventuellement pivote sur lui-même durant le proessus de guidage.Conernant le suivi �éloigné� ou surveillane, le robot est immobile et observel'environnement (phase #1 du sénario). En attente d'une éventuelle interation, ilsurveille les déplaements des personnes situées à 3m et au delà (�gure 4.3.()). Pour esdistanes, les risques d'oultation sont plus importants que pour la phase #3. Notonsque ette situation d'attente peut ou non (au hoix du superviseur...) être ompatible



Modalités d'interation et délinaison des fontions visuelles assoiées 99ave la modalité #2 du sénario : une personne plus prohe du robot peut laner uneinteration proximale via l'ativation des interfaes.D'après le sénario dérit, le robot peut éventuellement (au hoix du superviseur)se déplaer de quelques mètres en diretion d'un visiteur. Ce omportement du robotn'implique pas de fontion visuelle spéi�que en raison de la nature supposée brève etourte du déplaement induit. Les séquenes d'images traitées et présentées ii sonttoutes issues aquises depuis la améra arrière et pour une foale �xe. A terme, nousexploiterons naturellement la améra située en haut du mât - au dessus des têtes - pourette modalité. La améra utilisée n'étant pas dotée de zoom, les aquisitions d'imagesrelatives à ette modalité sont e�etuées atuellement à foale �xe.La �gure 4.4 shématise le déoupage

Fig. 4.4 � Distanes relatives H/R pour nosmodalités

de l'espae d'interation du robot selonnos trois modalités. Ces zones sont déter-minées empiriquement à partir de l'ob-servation du omportement habituel despersonnes interagissant ave le robot.Ces di�érentes modalités étant ébau-hées, il nous faut alors proposer des fon-tions de suivi visuel adaptées. Pour efaire, nous avons à disposition des stra-tégies de �ltrage (hapitre 2) et des fon-tions d'importane et de mesure reposantsur divers attributs visuels (hapitre 3).4.1.5 Protoole d'évaluationLes fontions de suivi proximal, suivi prohe et surveillane sont détaillées et éva-luées, en termes de stratégies de �ltrage et de mesures, dans les setions 4.2 à 4.4. Leshoix seront argumentés à partir des évaluations e�etuées sur des séquenes tests a-quises depuis le robot. Les ontextes de prise de vue varient et sont aratéristiques dessituations renontrées par notre robot durant l'exploration de l'environnement : ouloirsa priori sur- ou sous-élairés, espaes ouverts éventuellement enombrés, oultationséventuelles de la ible,... À notre onnaissane, peu de travaux proposent, ertes dansun adre appliatif très préis, des évaluations et omparaisons aussi poussées entre lesnombreuses stratégies de �ltrage partiulaire pour la fusion de données.Chaque séquene aquise est dépouillée a�n de aratériser le veteur d'état pourhaque image et ainsi onstituer une � vérité terrain � pour les évaluations ultérieures.La démarhe est soit manuelle, soit semi-automatique. Elle onsiste à � laner � un �ltreadmettant un nombre onsidérable de partiules, et de le réinitialiser manuellement lorsd'éventuels dérohages durant le suivi.Sur l'ensemble des séquenes, nous évaluons alors les stratégies de �ltrage en-visagées pour haque modalité, selon les ritères dé�nis par Torma et Szepesváridans [Torma et al., 2003℄, à savoir :� la préision (en pixel) : quanti�ée par l'erreur entre la position estimée du



100 Suivi pour l'interation Homme-Robottemplate et sa vraie position à haque instant ;� le taux d'éhe (en %) : quanti�é par le nombre de dérohages observés, haunétant noti�é lorsque la distane préédente est supérieure à un seuil préalablement�xé.En�n, le temps de traitement (en ms) sera également évalué ar il représente unritère essentiel pour nos plateformes embarquant des ressoures CPU limitées.Le nombre N de partiules in�uene grandement les performanes d'un �ltre par-tiulaire. Aussi, haque stratégie est évaluée sur haque séquene pour 10 < N < 900.En�n, le aratère aléatoire du �ltrage partiulaire ne permettant pas de baser son éva-luation sur une seule de ses réalisations, une étude statistique du omportement moyendu �ltre est e�etuée. Ainsi, les erreurs, taux d'éhe et temps moyens sont aluléspour haque stratégie à partir de 20 réalisations appliquées sur haque séquene.Signalons en�n que l'appel spéi�que à une fontion visuelle, voire la ommutationd'une fontion à une autre sont liées à l'état ourant global du robot et au ontexteenvironnemental. Étant gérées au niveau du superviseur, elles sortent par onséquentdu adre de ette thèse et ne sont pas étudiées ii. Des heuristiques reposant sur l'éhelledu template dans l'image sont également envisageables en pratique.4.2 Suivi pour l'interation proximale4.2.1 Considérations géneralesPour ette modalité1, le veteur d'état xk du �ltre doit ontenir quatre omposantesliées respetivement à la position (uk, vk), l'orientation θk et l'éhelle sk du template(tour de tête) où k indexe ii le temps image dans le �ot vidéo. Certes, les omposanteséhelle et orientation varient assez peu pour ette modalité mais elles permettent unrealage �n du template. L'orientation sera à terme exploitée a�n d'interagir par dessignes de la tête. Conernant la dynamique de la ible, nous avons logiquement opté iipour une marhe aléatoire (ou random walk) qui nous semble aratériser le mieux lesmouvements apparents de la ible pour ette modalité. Dans e modèle de dynamique,les omposantes du veteur d'état sont supposées évoluer indépendamment suivant desgaussiennes entrées sur les valeurs estimées de l'état à l'instant préédent. Le veteurd'état du �ltre est alors de�ni par :
xk = [uk, vk, θk, sk]

′Le traker assoié à ette modalité est dé�ni par ses fontions de mesure et d'im-portane ainsi que sa stratégie de �ltrage. Celles-i sont délinées i-après puis évaluées.4.2.2 Fontions de mesure envisagéesLa �gure 4.8 montre quelques images de séquenes traitées pour ette modalité.À ette distane, la fontion de mesure repose logiquement sur la silhouette (gros-sière) aratéristique de la ible représentée ii par une spline rigide (�gure 4.5).1a priori la plus simple
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Fig. 4.5 � Silhouettede la ible

Il est opportun de ne pas onsidérer l'attribut forme seuldans la fontion de mesure, notamment en présene de sènesenombrées. Nous privilégions a priori les fontions de mesure
F2C1, qui fusionne forme et distribution de ouleur, et F1M quiombine forme et mouvement (� 3.5). La mesure F1M sembletout indiquée ii ar le robot est à l'arrêt pour ette modalité ;l'attribut mouvement est don failement exploitable. Les mou-vements réels de la ible sont ertes faibles mais induisent des mouvements apparentssigni�atifs ar la distane relative H/R est faible. Le �ot optique permet de �ltrer lesrégions2 de l'arrière-plan vraisemblables du point de vue de la forme. Des évaluationssur des images aquises pour ette modalité ont montré que les fontions F1M et F2C1donnent des performanes similaires en termes de préision et taux d'éhe ,i.e. pertesde la ible, et e quelle que soit la stratégie de �ltrage. La mesure F2C1 reste ependantplus oûteuse en temps de alul ar le visage oupe a priori une grosse proportion del'image e qui implique de aluler la distribution de ouleur dans une région de tailleonséquente. Les �gures 4.6 illustrent es propos pour un �ltre de type SIR et une fon-tion d'importane relative à la dynamique, pour des séquenes traitées représentativesde la modalité onsidérée.4.2.3 Fontions d'importane et stratégies de �ltrage envisagéesPlusieurs fontions d'importane restent ependant envisageables pour ette moda-lité :1. une fontion d'importane relative à la seule dynamique notée ii qFID (�2.2.1) :

qFID(xk|xk−1, zk) = N ((xk|xk−1),Σ)ave Σ = diag(σ2
u, σ

2
v , σ

2
θ , σ

2
s) une matrie diagonale dé�nie par les varianes rela-tives aux variations des omposantes de l'état.2. une fontion d'importane relative aux seules mesures sur la position et notée ii

q(uk, vk|zk). La fontion d'importane globale qFIM s'érit (�2.2.2) :
qFIM (xk|xk−1, zk) = q(uk, vk|zk).N ((θk, sk|θk−1, sk−1),Σd)ave Σd = diag(σ2

θ , σ
2
s) une matrie diagonale dé�nie par les varianes relativesaux variations des omposantes orientation et éhelle du veteur d'état.3. une fontion d'importane qFIDM a priori plus performente que les deux préé-dentes, relative à la fois à la dynamique et aux mesures (�A). Nous onsidéronsii, un mélange de fontions d'importanes qui éhantillonnent un pourentage αde partiules selon q(xk|zk), un pourentage β selon la loi q(x0) (prior) et le reste

(1 − α− β) selon la dynamique du système p(xk|xk−1) :
qFIDM (xk|xk−1, zk) = α [q(uk, vk|zk)N ((θk, sk|θk−1, sk−1),Σd)] + βq0(xk) +

(1 − α− β)N ((xk|xk−1),Σ)2a priori peu nombreuses dans e ontexte
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()Fig. 4.6 � Erreur (a), taux d'éhe (b), temps de alul () vs nombre de partiulespour les mesures F1M et F2C1ave Σ = diag(σ2
u, σ

2
v , σ

2
θ , σ

2
s), Σd = diag(σ2

θ , σ
2
s) deux matries diagonales. Lemélange évalué est omposé d'une petite proportion de partiules tirées selon leprior β = 0.1. Les autres partiules se répartissent entre les deux autres partiesde la fontion d'importane ave α = 0.3.Pour ette modalité, nous �xons : (σu, σv, σv, σs) = (8, 4, 10−4, 5.10−3)Deux stratégies de �ltrage sont envisagées et évaluées pour es fontions d'impor-tane, à savoir : (1) SIR et AUXILIARY pour les fontions de type FID3, (2) MSIR et

RBSS pour les fontions de types FIM ou FIDM . Dans le as des fontions de type
FIDM , les stratégies MSIR et RBSS sont ombinées à la stratégie SIR pour permettre3Notons que le �ltre AUXILIARY est lassé dans les évaluations des stratégies FID - fontiond'importane dépendant de la dynamique - du fait qu'après rééhantillonnage auxiliaire, les partiulessont propagées au moyen de la dynamique a priori du système. Il n'en demeure pas moins que etalgorithme peut être vu globalement omme étant basé sur une fontion d'importane tenant ompteà la fois de la dynamique et de la mesure



Suivi pour l'interation proximale 103la prise en ompte de la dynamique dans la fontion d'importane.Pour les stratégies FIM et FIDM , nous optons sans surprise (� 3.5) pour unefontion d'importane q(uk, vk|zk), dans qFIM et qFIDM , assoiant deux déteteursrespetivement de visage et de blobs peau. A ourte distane, le déteteur de visagess'avère en e�et e�ae et très rapide... mais limité aux seuls visages orientés fae àla améra4. Nous ajoutons don le déteteur de blobs peau, déteteur plus géneriquepour un temps additionnel faible (� 3.5). Ce dernier reste très sensible aux onditionsd'illumination et aux régions parasites de ouleur peau. Les évaluations du � 3.5 ontnéanmoins montré que ette assoiation dans la fontion d'importane, notée FSBD,minimise les vrai négatifs. La �gure 4.7 montre quelques exemples de détetions surdes images représentatives de ette modalité. Signalons que le déteteur de mouvement(� 3.2.2) est inadapté ii ar la préision et les temps de alul (dûs à l'éhelle) sontprohibitifs dans e ontexte.
Fig. 4.7 � Exemples de détetions onjointes de visages (en rouge) et blobs peau (enbleu)À partir de es onsidérations, six stratégies de �ltrage, labellisées dans le tableau4.1 sont don identi�ées et seront évaluées. Elles di�èrent par le hoix de l'algorithmede �ltrage mis en ÷uvre pour estimer l'état de la ible et par le type de fontiond'importane. Notons qu'en l'absene de détetion pour les stratégies FIM , le suiviest alors assuré par un algorithme de CONDENSATION lassique. En e�et, la natureintermittente des mesures oblige d'envisager une alternative pour le suivi basé sur FIM .En as de non détetion, auun éhe n'est don omptabilisé pour les stratégies FIMqui propagent alors pontuellement les partiules selon la dynamique. Ce hoix favoriseertes ette stratégie mais reste la seule solution pour assurer un suivi et permettre uneévaluation.4.2.4 Evaluation des stratégies de �ltrage envisagéesDans ette setion, nous présentons une évaluation de es stratégies a�n de détermi-ner les plus adaptées à notre modalité d'interation proximale. Les évaluations portentsur 20 séquenes (20×20 réalisations au total) représentatives de la grande diversité deslieux et onditions de prises de vues renontrés par le robot dans le laboratoire. Pourette modalité, nous onsidérons entre autres des séquenes de ∼ 200 images aquisesdans des ouloirs (sous ou sur-élairés) ainsi que dans des espaes ouverts présentant des4ette situation reste néanmoins très fréquente et naturelle lors d'une interation proximale...



104 Suivi pour l'interation Homme-RobotNom de stratégie Type de �ltre partiulaire Fontion d'importane
FID1 SIR

qFID(xk|xk−1, zk)FID2 AUXILIARY

FIM1 MSIR
qFIM (xk|xk−1, zk)FIM2 RBSS

FIDM1 MSIR
qFIDM (xk|xk−1, zk)FIDM2 RBSSTab. 4.1 � Stratégies envisagées pour l'interation proximalearrière-plans a priori enombrés et don générateurs de fausses mesures. La �gure 4.8montre quelques images issues de es séquenes.

Fig. 4.8 � Images de séquenes aquises en interation proximale (modalité #1)La �gure 4.9 illustre, pour les �ltres FID1 et FIM1, une réalisation sur une séquenedonnée (sène peu enombrée). la partiule en rouge est la moyenne a posteriori estiméepar le �ltre via l'approximation :
[x̂k|k]MMSE =

N
∑

i=1

w
(i)
k .x

(i)
k

Fig. 4.9 � Un exemple de réalisation pour une séquene donnée (sène peu enombrée)ave �ltres FID1 en haut et FIM1 en bas (modalité #1)La �gure 4.10 ompare, pour les di�érentes stratégies, les erreurs et taux d'éheobtenus en fontion du nombre de partiules sur des séquenes de sènes enombrées.



Suivi pour l'interation proximale 105On note que les erreurs relatives aux stratégies FID sont plus faibles. Les taux d'éhe,similaires quelle que soit la stratégie, sont de l'ordre de 2% à partir de N = 100 parti-ules.Les �ltres sont don peu perturbés par l'enombrement de la sène ar elle-ireste majoritairement oultée par la ible. La présene éventuelle de régions parasites� peau � à l'arrière-plan induit une légère diminution de la robustesse et de la préi-sion pour les stratégies FIM . Les stratégies FID et FIDM ont des omportementssimilaires.
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Fig. 4.10 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes de sènesenombrées pour haque stratégie (modalité #1)La �gure 4.11 ompare, pour les di�érentes stratégies, les erreurs et taux d'éheobtenus en fontion du nombre de partiules sur des séquenes inluant des forts han-gements d'illumination, typiquement dans un ouloir.
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Fig. 4.11 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes de sènesave illuminations hangeantes pour haque stratégie (modalité #1)Les préisions, toujours favorables aux stratégies FID, sont globalement peu altéréespar les variations d'illumination. Le visage reste bien ontrasté à ette faible distane



106 Suivi pour l'interation Homme-Robot(∼ 1m). La fontion de mesure sur la forme est alors peu sensible aux variations d'illu-mination et permet le realage en �nal du template. Pour les stratégies FIM et FIDM ,le déteteur de blobs � peau �, parfois inatif, est suppléé par le déteteur de visagesmoins sensibles aux hangements d'illumination.4.2.5 DisussionPour ette modalité d'interation proximale, nous optons au �nal pour une stratégie
FID ar : (1) les préisions obtenues sont meilleures, (2) les très faibles taux d'éhejusti�ent assez peu une étape de détetion, (3) les temps de traitement sont plus faiblesomme illustrés sur la �gure 4.12.
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Fig. 4.12 � Temps moyen de traitement vs nombre de partiules pour haque stratégie(modalité #1)Parmi les stratégies FID, la stratégie AUXILIARY n'améliore pas sensiblement lesperformanes. De part la dynamique du système, les rééhantillonnages sont ii peu ef-�aes et oûteux en temps de traitement. Nous privilégions don la CONDENSATIONlassique pour ette modalité (FID1).4.3 Suivi pour l'interation à mi-distane4.3.1 Considérations généralesDans ette modalité, le robot a pour mission de guider son interlouteur vers unlieu prédé�ni. Le robot exploite le �ot vidéo de sa améra embarquée pour adapter savitesse et véri�er la présene de son louteur durant la mission. Le veteur d'état xkdoit ontenir les seules omposantes position (uk, vk) et éhelle sk où k indexe le tempsimage dans le �ot vidéo. Les mouvements réels de la ible sont très variables même sileur ap est donné par le robot. Les mouvements apparents assoiés sont d'autant plusdi�iles à aratériser qu'ils résultent de la projetion de mouvements relatifs entre laible et la améra, laquelle est montée sur platine et embarquée sur le robot mobile.Nous optons don omme préédemment pour un modèle de type marhe aléatoire qui



Suivi pour l'interation à mi-distane 107permet de prendre en ompte toutes es inertitudes mais ave un bruit de dynamiqueinhangé i.e. (σu, σv, σs) = (8, 4, 5.10−3). Nous posons pour la suite :
xk = [uk, vk, sk]

′4.3.2 Fontions de mesure envisagéesLa �gure 4.15 montre quelques exemples d'images a-
Fig. 4.13 � Régions d'inté-rêt aratérisées par leursdistributions de ouleur(modalité #2)

quises pour ette modalité. Les di�ultés proviennent del'enombrement de la sène dû éventuellement à la présenede plusieurs individus, des hangements d'illumination sui-vant les lieux traversés, et les hangements d'apparene, despertes temporaires ou des sauts de dynamique de la ibledans le �ot vidéo. La distane relative H/R (< 3m) per-met de s'appuyer ii enore sur la silhouette de la ible dansla fontion de mesure. Toute fontion de mesure reposantsur l'attribut mouvement est éartée pour ette modalitéoù le robot est mobile. Nous privilégions ii la fontion demesure F2C1, fusionnant forme (ontour de tête) et distri-butions de ouleur, ar les évaluations du � 3.5 ont montré que ette mesure o�re, à ettedistane, un bon ompromis en termes de préision, pouvoir disriminant et temps detraitement. Une extension logique est de onsidérer plusieurs régions d'intérêt distintesspatialement et olorimétriquement. Les distributions de es sous-régions sont prises enompte par la relation (3.9).Typiquement, nous ajoutons une seonde distribution de ouleur liée aux vêtementsa�n de permettre la di�éreniation du sujet guidé lorsque plusieurs individus sont dansle hamp de vue. La gestion de plusieurs sous-régions limitent en outre les éventuellesdérives lors du suivi, notamment lorsqu'on met en plae une mise à jour des distributionsde référene (équation (3.10)) pour oller à l'apparene ourante de la ible. Ces dérivessont d'autant mieux ontr�lées que l'attribut forme est fusionné dans la fontion demesure e qui permet de realer le template sur les ontours de la forme avant d'e�etuerla mise à jour de la distribution de ouleur.Pour ette modalité, ette mise à jour est ii justi�ée ar les mouvements réels de laible et les onditions d'illumination renontrées dans les lieux traversés peuvent induiredes hangements d'apparene onséquents. Le oe�ient α pondère l'in�uene dans lamise à jour de la distribution hc
E[xk] liée à l'état ourant estimé de la ible et de ladistribution de référene hcref,k−1. Ce oe�ient est déterminé empiriquement, et �xé à

0.3 (resp. 0.1) pour la distribution relative au visage (resp. au torse).Une alternative plus naturelle en vue de disriminer la personne guidée est d'isolerson visage via un proessus de détetion et de lassi�ation de visages. Cette informationest alors prise en ompte dans la fontion d'importane. Nous avons repris le lassi�eurinitialement développé par l'Institut des Systèmes et de Robotique (ISR) de Coimbra.55dans le adre de la oopération frano-portugaise GRICES portant sur le thème de l'interationviuelle et �nanée depuis 2003 par la DRI du CNRS.



108 Suivi pour l'interation Homme-RobotCe lassi�eur, intégré sur la plateforme Rakham, n'est pas à e jour pris en omptedans nos fontions de suivi ar il doit enore être évalué seul.L'apprentissage repose sur une analyse en omposantes prinipales d'un ensembled'imagettes, de résolution N = W ∗H, extraites hors-ligne par le déteteur de visagespour un sujet donné. LesM veteurs propres Φi, (i = 1, . . . ,M) assoiés auxM valeurspropres les plus élevées dé�nissent alors un sous-espae vetoriel F = {Φi}Mi=1. Soit
F̄ = {Φi}Ni=M+1 son sous-espae orthogonal. La reonnaissane est ensuite e�etuéeen ligne. La règle de déision et la on�ane assoiée à elle-i reposent alors sur laprojetion d'une image issue du déteteur sur es deux sous-espaes. Le leteur peutse référer à [Menezes et al., 2004℄ pour plus de détails. La �gure 4.14 montre quelquesexemples de détetions et de reonnaissanes dans le �ot vidéo.
Fig. 4.14 � Exemple de : détetions de visages (en rouge), de détetions/reonnaissanes(en vert)4.3.3 Fontions d'importane et stratégies de �ltrage envisagéesLes stratégies basées sur des fontions d'importane reposant sur la dynamiqueseule semblent a priori inadaptées pour ette modalité ar il faut gérer les dérohageséventuels de la ible. Elles seront néanmoins onsidérées, de sorte que nous évaluerons lessix stratégies de �ltrage proposées préédemment. Pour les stratégies FIM et FIDM ,la fontion d'importane exploitera, par un mélange de Gaussiennes, les résultats desdeux déteteurs de visages et de blobs � peau �. Cette assoiation notée FSBD au � 3.5minimise les faux négatifs (voir �gure 3.37).Pour es fontions d'importane et de mesure, les six stratégies de �ltrage délinéesdans le tableau 4.1 sont évaluées sur des séquenes ohérentes ave ette modalité.4.3.4 Évaluation des stratégies de suivi envisagéesNous suivons le protoole d'évaluation dérit au � 4.1.5. Les évaluations portent sur
20 séquenes (20× 20 réalisations au total) plus ou moins omplexes et représentativesde ette deuxième modalité. La �gure 4.15 montre quelques exemples d'images tiréesde es séquenes.Certains événements - e.g. des sauts dans la dynamique, des fausses détetions ou desnon-détetions de la ible - peuvent engendrer un dérohage du �ltre. Considérons toutd'abord le sous-ensemble des séquenes-types qui ne donnent pas lieu à es dérohages.Pour es séquenes � ordinaires �, les stratégies ont alors un omportement très similaire.
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Fig. 4.15 � Exemples d'images aquises en interation prohe (modalité #2)La �gure 4.16 montre les préisions et taux d'éhe obtenus, respetivement de l'ordrede 10 pixels et de 1% à partir de 100 partiules.
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Fig. 4.16 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes � ordi-naires � pour les stratégies envisagées (modalité #2)La �gure 4.17 montre une réalisation sur une séquene-type pour la stratégie
FIDM1. Pour haque image, la partiule rouge est la moyenne a posteriori estiméepar le �ltre.
Fig. 4.17 � Exemple de réalisation sur une séquene � ordinaire � pour la stratégie
FIDM1 (modalité #2)En l'absene de sauts de dynamique et de fausses détetions, il est montré que les



110 Suivi pour l'interation Homme-Robotdi�érentes stratégies restent robustes aux hangements d'illumination. La mise à jourde la distribution de ouleur permet de s'adapter aux hangements d'apparene de laible et de garantir le suivi grâe à la fusion des deux attributs forme et ouleur dansla fontion de mesure. La �gure 4.18 montre, pour la stratégie FIDM2, un exemplede suivi sur une séquene type où l'élairage varie de façon signi�ative, ii dans unouloir.
Fig. 4.18 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant des variations d'illumina-tion pour la stratégie FIDM2 (modalité #2)Des onditions d'illumination plus extrêmes peuvent aboutir à la non-détetion de laible. Les omportements de nos six �ltres restent néanmoins similaires et prohes d'unestratégie FID. En e�et, les stratégies FIDM s'appuient alors sur la seule dynamiquedans leurs fontions d'importane tandis que pour les stratégies FIM , l'estimation estréalisée par CONDENSATION lassique. En l'absene de sauts de dynamique ou defausses détetions, la modalité #2 ne justi�e don pas l'utilisation de stratégies parti-ulières, la robustesse est assurée par la seule fontion de mesure qui est su�sammentdisriminante et préise (� 3.5). Dans e adre, la �gure 4.19 montre les préisions ettaux d'éhe obtenus pour les séquenes inluant de forts hangements d'apparene.
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Fig. 4.19 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantdes hangements d'apparene pour les stratégies envisagées (modalité #2)La �gure 4.20 illustre le suivi pour une de es séquenes mais inluant de fortshangements d'apparene pour une stratégie FIM1.En présene (inélutable) de sauts dans la dynamique de la ible, les évaluations
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Fig. 4.20 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant des hangements d'appa-rene pour une stratégie FIM1 ave traé de la partiule moyenne a posteriori - haut-, de toutes les partiules - bas - (modalité #2)montrent logiquement la supériorité des stratégies FIM et FIDM sur les stratégies
FID où des pertes de ibles sont alors observées. La �gure 4.21 montre des réalisationspour es di�érentes stratégies sur des séquenes inluant des sauts dans la dynamique. Lemodèle de dynamique seul ne permet pas de repositionner orretement les partiulesautour de la ible pour une stratégie FID. Pour les stratégies FIM ou FIDM , erepositionnement est rendu possible grâe à la détetion.

Fig. 4.21 � Exemple de réalisation pour une séquene inluant des sauts dans la dyna-mique de la ible pour les stratégies FID1 - haut -, FIM1 - milieu - et FIDM1 - bas- (modalité #2)Une évaluation systématique sur les séquenes de e type est e�etuée. La �gure 4.22ompare, pour nos stratégies, les erreurs et taux d'éhe obtenus.Les taux d'éhes obtenus (15 à 20%) sur plusieurs réalisations pour les stratégies
FID sont largement supérieurs à eux obtenus pour les stratégies FIM et FIDM(≃ 2%). Les erreurs moyennes sont logiquement dégradées pour les stratégies FID.
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Fig. 4.22 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantdes sauts dans la dynamique pour les stratégies envisagées (modalité #2)Dans ette modalité #2, la personne guidée peut à ette distane, sortir du hamp devue de la améra. Les pertes de ibles sont à prendre à onsidération dans nos stratégiesde �ltrage. Les stratégies FIM et FIDM , par leur apaité de ré-initialisation, semblentadaptées. L'évaluation des six stratégies sur plusieurs séquenes de e type donne despréisions et taux d'éhe similaires à eux illustrés sur la �gure 4.22. Néanmoins, letaux d'éhe des stratégies FID est légèrement inférieur que préédemment ar la iblesortie du hamp de vue réapparaît le plus souvent au même endroit, permettant ainsiau suivi de � raroher � la ible.La perspetive de voir notre robot guider les visiteurs dans un musée nous amène àonsidérer plusieurs personnes dans le hamp de vue. Pour ette modalité de guidage, lafontion de suivi ne doit pas se laisser distraire par les autres usagers de l'environnement.Ceux-i peuvent tout aussi bien apparaître pontuellement dans le hamp de vue ou,e qui est alors plus problématique, oulter pontuellement la ible. L'identité de laible est délinée par la seonde distribution de ouleur liée aux vêtements (�gure 4.13).Une variante, plus intuitive et moins restritive, porte sur l'intégration à venir d'unlassi�eur de visages (� 4.3.2) dans nos �ltres. La lassi�ation probabiliste de haquevisage déteté sera alors prise en ompte dans les fontions d'importane des �ltres.En présene de plusieurs individus, les stratégies FID permettent de dissoier laible si les dynamiques assoiées à leurs mouvements apparents et/ou la seonde distri-bution de ouleur sont inompatibles ave elles de la ible. Conernant les stratégies
FIM et FIDM , leurs fontions d'importane positionnent a priori les partiules surtous les individus détetés puis la di�éreniation s'e�etue ave les mêmes ritères quepréédemment. Les stratégies FIM sont logiquement en éhe lorsque la ible n'estpas détetée alors que les autres individus le sont. Cette situation très partiulière estrenontrée lorsque la personne suivie est de dos, alors que le regard d'au moins unautre individu est dirigé vers la améra, don donnant lieu à détetion d'un visage oude régions peau. La �gure 4.23 illustre e as de �gure pour les stratégies FIDM1 et



Suivi pour l'interation à mi-distane 113
FIM1.Cette dernière est lairement mise en éhe.

Fig. 4.23 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant deux personnes pour lesstratégies FIM1 - haut - et FIDM1 - bas -. La ible est l'individu situé à gauhe(modalité #2)La �gure 4.24 ompare, pour les di�érentes stratégies, les erreurs moyennes et tauxd'éhe obtenus sur des séquenes ontenant deux personnes.
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Fig. 4.24 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantdeux individus pour les stratégies envisagées (modalité #2)Forts des onsidérations préédentes, les stratégies FIM donnent des taux d'éheplus élevés (≃ 65%) que les stratégies FID et FIDM . En revanhe, dans le as denon-dérohages du �ltre, elles donnent de meilleures préisions, devant les stratégies
FIDM puis les stratégies FID.Un dernier as de �gure onerne l'oultation de la ible dans le �ot vidéo, notam-ment par un individu autre qui passe momentanément entre le robot et le visiteur guidé.Les stratégies FID onduisent à des éhes, le �ltre ommutant alors sur l'individu situéau premier plan malgré le modèle de vêtement. Pour les autres stratégies, les partiulesplaées selon la détetion assurent la ontinuité dans le suivi. La �gure 4.25 montre unexemple de réalisation dans e sénario pour les stratégies FID et FIDM .
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Fig. 4.25 � Exemple de réalisation en présene de deux personnes ave FID - haut - et
FIDM - bas -. La ible est la personne située à gauhe dans les images (modalité #2)Des évaluations plus globales sur les séquenes exhibant es situations sont reportéessur la �gure 4.26. Les stratégies FID donnent un taux d'éhe nettement supérieur àelui des autres stratégies. On notera tout de même que la stratégie FID2 voit son tauxd'éhe déroître signi�ativement ave le nombre de partiules. La préision reste, quantà elle, omparable quelle que soit la stratégie envisagée.
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Fig. 4.26 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantdes oultations de ibles pour les stratégies envisagées4.3.5 DisussionNous avons proposé et évalué di�érents �ltres dédiés au suivi à partir d'une améraembarquée sur un robot mobile ensé guider un individu donné dans un environnementd'intérieur. La mise en ÷uvre sur notre robot de ette modalité d'interation suppose quela stratégie de �ltrage retenue soit robuste aux diverses situations et artefats renontrésdurant l'éxéution de ette modalité. L'apparene de la ible peut hanger de par lesonditions d'illumination propres aux lieux visités ou aux mouvements réels de l'individu



Suivi pour la surveillane 115guidé. La dynamique inter-images assoiée est di�ilement aratérisable et peut inluredes sauts. Ces sauts, de même que les déplaements du robot lors du guidage, peuventaboutir à la non-observation momentanée de la ible dans le �ot image. En�n, le robotpartage l'environnement ave plusieurs usagers qui peuvent être pontuellement présentspontuellement dans le hamp de vue ou masquer temporairement l'individu guidé. Lastratégie retenue au �nal doit être robuste à es situations variées et plus ou moinsomplexes à gérer.Nous avons don aratérisé le omportement de nos �ltres pour les situations réper-toriées i-dessus. Notre étude est illustrée par des réalisations de suivi sur des séquenesrelatives à une situation donnée. Des évaluations hi�rées ont été proposées et ommen-tées. Elles portent sur deux ritères : la préision et la robustesse.Grâe à une fontion de mesure adéquate, les six stratégies sont robustes aux hange-ments d'apparene de la ible. Lors de sauts dans sa dynamique ou de sortie du hampde vue, les évaluations montrent lairement un avantage pour les stratégies FIM et
FIDM . Néanmoins, les évaluations mettent en évidene qu'une fontion d'importaneexlusivement basée sur la mesure (FIM) pose problème en as de non détetion de laible suivie. La �gure 4.27 ompare les temps de traitement obtenus sur l'ensemble desséquenes pour les di�érentes stratégies.Nous optons �nalement pour les stratégie FIDM , dont les omportements sont lesplus satisfaisants pour l'ensemble des situations évaluées. Les partiules plaées selon ladétetion permettent une réinitialisation en as de perte de la ible et limitent les risquesde dérohage dûs à des sauts dans sa dynamique. Quand aux partiules distribuéessuivant la dynamique, elles assurent un suivi de la ible lorsque elle-i n'est pas détetée.Parmi les stratégies FIDM , l'algorithme de �ltrage RBSS est légèrement plus per-formant que l'algorithme MSIR en termes de préision et taux d'éhe. Cet avantagepeut s'expliquer par le rééhantillonage intermédiaire (hapitre 2), qui permet une as-soiation plus ohérente, vis à vis de la dynamique, entre les partiules plaées selon lamesure à l'instant k et leurs partiules � parents � à l'instant k − 1. On notera en�n surla �gure 4.27 que les temps de traitement obtenus pour les deux stratégies FIDM sonttrès similaires pour le nombre de partiules ouramment utilisé (entre 100 et 200).Nous privilégions don pour ette modalité d'interation, la stratégie FIDM2.4.4 Suivi pour la surveillane4.4.1 Considérations généralesLes distanes relatives H/R (> 3m) dans ette modalité ne permettent pas d'ex-ploiter la silhouette du template tel que nous l'avons dé�ni. La ible est naturellementmodélisée ii par son retangle englobant dont l'état xk est aratérisé par les seulesposition (uk, vk) et éhelle sk. Nous utilisons ii enore un modèle de dynamique detype marhe aléatoire. A ette distane, les mouvements apparents de l'individu suivisont moins rapides. Nous �xons empiriquement les bruits de dynamique omme suit :
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Fig. 4.27 � Temps moyens de traitement vs nombre de partiules sur l'ensemble desséquenes pour les di�érentes stratégies (modalité #2)
(σu, σv, σs) = (6, 3, 2.10−2). Nous notons pour la suite :

xk = [uk, vk, sk]
′
.D'autres modèles de dynamique ont été envisagés par le passé, itons un modèle AR du

2ème ordre pour la modélisation de mouvements apparents à vitesse onstante, et sontpeut-être tout aussi réalistes pour ette modalité. Même si nos évaluations se limitentii enore aux seules stratégies de �ltrage, nous envisageons de les étendre aux modèlesde dynamique.Pour dé�nir plus �nement es modèles, nous pourrons exploiter la arte onnue apriori de l'environnement. Dans ette modalité dite de surveillane, le robot pourra sepositionner à des endroits stratégiques du site a�n d'observer � au mieux � les lieux depassage privilégiés par les usagers, par exemple les hemins entre deux portes réper-toriées dans la arte. Ces onsidérations devraient nous aider à hoisir un modèle dedynamique éventuellement plus adapté à ette modalité.4.4.2 Fontions de mesure envisagéesLa �gure 4.29 montre quelques images aquises pour ette modalité. Les di�ultésproviennent de l'enombrement de la sène, dû éventuellement à plusieurs individus,ainsi que des pertes ou des mouvements apparents saadés de la ible dans le �otvidéo.Nous exploitons alors l'apparene de la ible dans une fontion de mesure basée surle alul de la distribution de ouleur ontenue dans le retangle englobant la personne.Celle-i, notée C1 dans les évaluations du � 3.5, est assez disriminante et peu oûteuseen temps de alul, ar les distributions sont alulées sur des régions image de petitestailles. En�n, sa relative impréision est ompatible ave ette modalité d'interation etles distanes relatives H/R onsidérées.



Suivi pour la surveillane 117Le robot étant à l'arrêt, nous fusionnons ii ette mesure ave une mesure de dis-tribution du mouvement dans une région entrée sur la ible. La �gure ?? montre esdeux régions d'intérêt, la plus petite étant relative à la distribution de ouleur et laplus grande ayant trait à la distribution de mouvement. On englobe ainsi au mieux lessous-régions mobiles qui se situent majoritairement à la périphérie de la ible.4.4.3 Fontions d'importane et stratégies de �ltrage envisagéesLes fontions d'importane envisagées auparavant ne peuvent pas être exploitées iivu les distanes relatives H/R onsidérées. La fontion d'importane reposant sur ladétetion de mouvement (notée MD au � 3.2.2) demeure la seule alternative dans eontexte de surveillane. Conernant les stratégies de �ltrage, le risque élevé d'oul-tations nous oriente naturellement vers les stratégies FIDM , jugées plus performantesdans les évaluations préédentes. Nous nous foaliserons don sur l'évaluation des stra-tégies FIDM1 et FIDM2 pour ette modalité. Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004℄exploitent les mêmes mesures et une stratégie de �ltrage hiérarhique notée HIERARCdans un ontexte de surveillane (�D-3). Cette stratégie qui intègre suessivement lesinformations de mouvement puis de ouleur sera don logiquement évaluée ii et om-parée aux deux stratégies FIDM .4.4.4 Évaluation des stratégies de �ltrage envisagéesNous suivons le protoole d'évaluation dérit au � 4.1.5. Les 20 séquenes traitées(don 20 × 20 réalisations au total), plus ou moins omplexes, sont représentatives deette dernière modalité. La �gure 4.29 montre quelques images tirées de es séquenes.

Fig. 4.29 � Exemples d'images aquises en surveillane (modalité #3)Considérons tout d'abord le sous-ensemble des séquenes � ordinaires � i.e. sansoultation ou arrêt de la ible. La �gure 4.30 montre une réalisation sur une séquene-type pour les stratégies FIDM1 et HIERARC.Les �ltres s'initialisent orretement sur l'individu entrant dans le hamp de vue,et son suivi s'e�etue ave suès. Nous onstatons, pour la stratégie HIERARC quele nuage de partiules (en bleu sur la �gure) est plus onentré sur la ible. Cettebonne distribution des partiules se réperute naturellement sur la préision du �ltre.La �gure 4.31 montre les erreurs et taux d'éhe obtenus sur un ensemble de séquenes
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Fig. 4.30 � Exemples de réalisations sur une séquene � ordinaire � ave FIDM1 enhaut et HIERARC en bas (modalité #3).similaires pour les trois stratégies. Ces évaluations montrent que les erreurs sont plusfaibles pour la stratégie HIERARC tandis que les taux d'éhe sont extrêmementfaibles pour les trois stratégies.
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Fig. 4.31 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes de suivi� ordinaire � pour les stratégies FIDM1 et HIERARC (modalité #3)Analysons les situations di�iles qui peuvent engendrer des dérohages de nos�ltres. En premier lieu, l'individu suivi peut être en mouvement intermittent. La �-gure 4.32 montre le omportement du �ltre FIDM1 sur une séquene inluant un arrêtde la ible. Le pourentage de partiules plaées selon la dynamique par la fontion d'im-portane, et la fontion de mesure, su�samment disriminante, permettent de suivre laible ave suès.La �gure 4.33 ompare, pour les trois stratégies, les erreurs moyennes et tauxd'éhes relatifs aux séquenes inluant un arrêt de la ible. Les résultats obtenuson�rment l'avantage de la stratégie HIERARC pour la préision tandis que les tauxd'éhe sont plus faibles que préédemment et e quelle que soit la stratégie.La distane d'interation (>3m) nous onduit à prendre en onsidération d'éven-
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Fig. 4.32 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant un arrêt de la ible pourla stratégie FIDM1 (modalité #3)
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Fig. 4.33 � Erreurs et taux d'éhe vs. nombre de partiules sur des séquenes inluantun arrêt de la ible pour les stratégies FIDM et HIERARC (modalité #3)tuelles oultations de la ible. Elles sont engendrées par des objets ou d'autres in-dividus présents dans la sène. La �gure 4.34 illustre le omportement des stratégies
FIDM1 et HIERARC sur une séquene inluant une oultation durable de la iblepar un objet. La stratégie HIERARC est, dans e sénario, mise en éhe tandis quela stratégie FIDM1 permet de � raroher � la ible après oultation. Pour ettedernière, ertaines partiules sont redistribuées selon la détetion (q(x0)) (don sur laible détetée lors de sa réapparition) et ei indépendamment de la dynamique. Pour lastratégie HIERARC, les partiules positionnées selon la détetion sont éliminées lorsdu premier rééhantillonnage ar trop inohérentes du point de vue de la dynamiquequi privilégie l'état avant oultation.L'évaluation sur plusieurs séquenes de e type on�rment es observations. La �-gure 4.35 ompare les erreurs moyennes et taux d'éhes obtenus. Les taux d'éheobtenus sont lairement plus élevés pour la stratégie HIERARC.Considérons maintenant des oultations engendrées par d'autres individus. La �-gure 4.37 montre une réalisation sur une séquene inluant le roisement de deux indivi-dus pour la stratégie HIERARC. Une stratégie FIDM permet également le suivi sansdérohage de la ible. Par les fontions d'importane de es shémas de �ltrage, les par-tiules sont plaées initialement sur les deux ibles potentielles mais leurs dynamiquesrespetives distintes et la mesure �nale pour la mise à jour des poids permettent de
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Fig. 4.34 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant une oultation longue ettotale de la ible pour les stratégies FIDM1 en haut et HIERARC en bas (modalité
#3)
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Fig. 4.35 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantdes oultations importantes de la ible pour les stratégies FIDM1 et HIERARC(modalité #3)raroher la ible après oultation.
Fig. 4.36 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant le roisement de deuxpersonnes pour la stratégie HIERARC (modalité #3)L'évaluation sur plusieurs séquenes de e type montre que les trois stratégies ontdes performanes similaires et satisfaisantes : les erreurs moyennes et les taux d'éheobtenus sont négligeables (�gure 4.37). Ces faibles taux s'expliquent par la nature brève



Suivi pour la surveillane 121de l'oultation qui ne génère pas d'inohérene dans la dynamique de la ible et neontribue pas au modèle de ouleur pendant su�sament de temps pour entraînner sadérive.
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Fig. 4.37 � Erreurs et taux d'éhe vs nombre de partiules sur des séquenes inluantun roisement d'individus pour les stratégies FIDM1 et HIERARC (modalité #3)Une variante, dans e sénario6, est de supposer la ible immobile. Ce sénarioest illustré par la �gure 4.38 pour les stratégies FIDM1 et HIERARC. La stratégie
HIERARC est logiquement en éhe. En e�et, le premier rééhantillonnage va privi-légier les partiules assoiées à des zones, ertes mobiles, mais ohérentes en terme dedynamique. En début de suivi, la ible est isolée, la dynamique permet de rester foa-lisé sur la ible. Lorsque le seond indivivu vient oulter la ible, non seulement il estvraisemblable du point de vue de la mesure basée sur le mouvement mais sa dynamiquedevient ompatible ave la dynamique a priori de la ible et par onséquent, le �ltres'arohe sur lui. Une stratégie FIDM permet, quant à elle, la réinitialisation orretedu suivi après roisement.L'évaluation sur plusieurs séquenes relatives à e sénario est illustrée par la �-gure 4.39 qui ompare les erreurs moyennes et taux d'éhe obtenus pour les troisstratégies. Les taux d'éhe sont nettement supérieurs pour la stratégie HIERARC eton�rment les onlusions e�etuées sur l'exemple 4.38.Les situations préédentes peuvent être simultanément renontrées si l'on onsidèreplusieurs individus dans le hamps de vue. La �gure 4.40 montre une réalisation sur uneséquene inluant un groupe de personnes pour la stratégie FIDM1.La �gure 4.41 ompare les erreurs et taux d'éhes pour un suivi inluant un groupede personnes. Les erreurs moyennes sont plus faibles pour la stratégie HIERARC. Lestaux d'éhe sont par ontre meilleurs ave les stratégies FIDM .6a priori ourant pour notre robot-guide.
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Fig. 4.38 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant une oultation de laible supposée statique par un autre individu pour les stratégie FIDM1 en haut et
HIERARC en bas (modalité #3)
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Fig. 4.39 � Erreurs et taux d'éhe vs. nombre de partiules sur des séquenes in-luant une ible statique oultée par un autre individu pour les stratégies FIDM et
HIERARC (modalité #3)

Fig. 4.40 � Exemple de réalisation sur une séquene inluant un groupe de personnespour la stratégie FIDM1 (modalité #3)
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Fig. 4.41 � Erreurs et taux d'éhe vs. nombre de partiules sur des séquenes inluantun groupe de personnes pour les stratégies FIDM et HIERARC (modalité #3)4.4.5 DisussionNous avons évalué les stratégies FIDM et HIERARC pour ette troisième moda-lité. Le but pour le robot, ii à l'arrêt, onsiste à � surveiller � les usagers présents dansl'environnement et don suseptibles d'interagir ave lui. La stratégie de �ltrage implan-tée sur le robot doit être robuste dans des senarii variés et plus ou moins omplexesrenontrés dans e ontexte.Pour les senarii répertoriés, nous avons don aratérisé le omportement desstratégies FIDM1, F IDM2 et HIERARC. L'algorithme de �ltrage hiérarhique
HIERARC onduit globalement à des préisions plus satisfaisantes, mais les straté-gies FIDM aboutissent à des taux d'éhe très inférieurs dans plusieurs situationstypiques de e ontexte. Nous privilégierons don les stratégies FIDM pour leur ro-bustesse. Ce ritère nous semble essentiel ar l'enjeu est, dans ette modalité, de suivresans dérohage un individu parmi N .Parmi les stratégies FIDM , les algorithmes de �ltrage RBSS et MSIR ont globale-ment des performanes très semblables et nous amènent à hoisir indi�éremment l'unou l'autre.Les temps de traitement obtenus pour es deux stratégies sont également très si-milaires et ne permettent pas de les di�érenier (�gure 4.42). On notera néanmoins,que l'algorithme hiérarhique est un peu moins oûteux en temps de traitement pour lenombre de partiules ouramment utilisé (entre 100 et 200).4.5 ConlusionNous avons présenté notre plateforme Rakham dédiée à l'interation H/R. Le dé��nal est de voir Rakham évoluer dans un musée, don en présene de nombreux visi-teurs. Dans e ontexte, nous avons proposé un sénario-type et déliné trois modalités
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Fig. 4.42 � Temps moyens de traitement vs nombre de partiules sur l'ensemble desséquenes pour les stratégies FIDM et HIERARC (modalité #3)d'interation assoiées entre le robot et les visiteurs du site. Trois fontions de suivivisuel sont néessaires à la mise en ÷uvre de es modalités sur notre plateforme. Lapremière est relative au suivi proximal d'une personne lors de son interation ave lerobot via ses périphériques. Le robot est supposé à l'arrêt ii. La fontion visuelle pourla modalité #2 porte sur le suivi à mi-distane a�n de guider le visiteur vers un lieuprédé�ni. En�n, la fontion visuelle pour la modalité #3 onerne la � surveillane � delieux de passages du site a�n d'interpeler les visiteurs.Diverses stratégies de �ltrage impliquant divers attributs visuels sont proposées puisévaluées sur des séquenes-types. Les séquenes-types sont représentatives des situationset artefats renontrés par le robot dans haune de es modalités : sènes enombrées,hangements brusques d'apparene ou de dynamique de la ible, présene de plusieursindividus, oultations, et.Pour haque modalité, le omportement qualitatif des �ltres est illustré par desréalisations de suivi sur des séquenes relatives à un sénario donné. Toutes les réalisa-tions présentées sont intégralement aessibles à l'URL www.laas.fr/∼lbrethes. Desévaluations hi�rées sur des jeux de séquenes-types sont également proposées et om-mentées. Ces évaluations portent sur trois ritères : préision, taux d'éhe et tempsde traitement. Les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 résument respetivement les mesures, lesfontions d'importanes et les stratégies de �ltrages envisagées tandis que le tableau 4.5déline les stratégies de �ltrage retenues au �nal.Ces stratégies sont atuellement intégrées sur la plateforme Rakham pour une dé-monstration �nale.Signalons en�n que e hapitre a ontribué à la rédation de 6 publia-tions dans des onférenes nationales [Brèthes et al., 2004b, Brèthes et al., 2006a℄ou internationales [Menezes et al., 2003, Brèthes et al., 2004a, Brèthes et al., 2005,Brèthes et al., 2006b℄.



Conlusion 125Fontion de mesure DesriptionF1 Forme basée ontoursF2 Forme basée image de distanesC1 Distribution de ouleurF1C1 Forme basée ontours fusionnée à la distribution de ouleurF1M Forme 1 ombinée au mouvement (�ot optique)F2C1 Forme 2 fusionnée à la distribution de ouleurF2C2 Forme 2 ombiné à la segmentation en régions de ouleur peauF1MC1 Forme 1 ombinée au mouvement et fusionné ave la distribu-tion de ouleurTab. 4.2 � Tableau réapitulatif des fontions de mesures.Fontion d'importane DesriptionFD Détetion de visageFMD Détetion de visage ombinée à la détetion de mouvementsFSBD Détetion de visage ombinée à la détetion de blobs ouleurMD Détetion de mouvementsSBD Détetion de blobs ouleur peauSBMD Détetion de blobs ouleur peau ombinée à la détetion demouvementsTab. 4.3 � Tableau réapitulatif des fontions d'importane.Stratégie de �ltrage DesriptionFID1 Fontion d'importane basée sur la dynamique : SIRFID2 Fontion d'importane basée sur la dynamique : AUXILIARYFIM1 Fontion d'importane basée sur la mesure : MSIRFIM2 Fontion d'importane basée sur la mesure : RBSSFIDM1 Fontion d'importane basée sur la dynamique et la mesure :
MSIR ombiné ave SIRFIDM2 Fontion d'importane basée sur la dynamique et la mesure :
RBSS ombiné ave SIRTab. 4.4 � Tableau réapitulatif des fontions d'importane.Modalité n◦ Mesures Algortihmes de �ltrage

#1 ontours+�ot optique (F1M) FID1

#2 détetions visages+blobs � peau � (FSBD) FIDM2ontours+distribution de ouleur (F2C1)
#3 détetion de mouvement (MD) FIDM1 ou FIDM2distributions ouleur+mouvementTab. 4.5 � Tableau réapitulatif des fontions visuelles relatives à haque modalité.
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Chapitre 5Reonnaissane de gestesDans le hapitre préédent, nous avons onsidéré des fontions visuelles de suiviassoiées à trois modalités d'interation entre l'homme et un robot guide de musée.Pour enrihir ette interation dans notre ontexte, nous proposons ii des modalitésd'interation gestuelle par vision. Ce hapitre est un peu partiulier, puisqu'il déritla dernière partie de nos travaux, la moins aboutie. Il se peut qu'il laisse un er-tain goût d'inahevé, bien qu'il re�ète à notre avis des travaux signi�ativement en-tamés et qui nous semblent prometteurs. Ceux-i ont ontribué à deux de nos publia-tions [Brèthes et al., 2004a, Brèthes et al., 2004b℄.5.1 GénéralitésLe robot Rakham dispose de diverses interfaes embarquées pour interagir ave lesindividus (�gure 5.1) :� l'éran tatile permet l'a�hage d'informations à destination de l'utilisateur quipeut dialoguer via appuie sur l'éran ;� le haut-parleur et mirophone embarqués permettent au robot de ommuniqueroralement des informations à son interlouteur ou de dialoguer ave lui par reon-naissane voale ;� la améra EVI-D70, située à l'arrière du robot, lui permet de ommuniquer aveson interlouteur par reonnaissane gestuelle.Tout omme la parole, le geste apparaît pour les humains omme un moyen spontanéde ommuniation. Il semble don légitime d'intégrer des apaités de reonnaissanegestuelle sur les robots atuels.L'enylopédie Hahette Multimédia dé�nit le geste omme un � mouvement desmains, des bras ou de la tête, e�etué ave ou sans intention de signi�er quelque hose �.Dans [Cadoz, 1994℄, Cadoz s'intéresse au anal gestuel assoié à la main, pour le-quel il onsidère trois fontions distintes mais omplémentaires intervenant à des de-grés di�érents dans haune des deux autres : (i) une fontion d'ation matérielle, demodi�ation et de transformation de l'environnement, nommée fontion ergotique, (ii)une fontion épistémique de pereption de l'environnement, ainsi que (iii) une fon-127
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Fig. 5.1 � Interfaes embarquées sur Rakhamtion d'émission d'information à destination de l'environnement dite fontion sémio-tique. [Quek, 1994℄ propose une taxonomie des gestes dans laquelle les gestes dit om-muniatifs orrespondent à la fontion sémiotique. Cette lassi�ation, délinée sur la�gure 5.2, distingue lairement, parmi les gestes ommuniatifs, les gestes modélisantsdes gestes référentiels.

Fig. 5.2 � Taxonomie des gestes proposée par QUEK [Quek, 1994℄Dans notre ontexte, nous nous intéressons plus partiulièrement aux gestes symbo-liques de type référentiels. Ces gestes orrespondent à des messages informationnels etfont diretement référene à un objet ou un onept, par exemple pour donner un ordreau robot. Considérant uniquement la main, l'information transmise est ontenue dansla on�guration de la main et/ou le geste e�etué. Pavlovi dans [Pavlovi et al., 1997℄rappelle que le geste se déompose en trois étapes :1. la préparation, durant laquelle la main est déplaée vers la position de départ dugeste ;2. le noyau, qui orrespond à la phase de réalisation e�etive du geste ;3. la rétration, où la main revient à sa position de départ avant l'exéution éventuelledu geste suivant.



Généralités 129Ces étapes permettent de (i) distinguer les gestes pertinents des mouvements non-intentionnels, (ii) isoler l'information ommuniquée par les gestes pertinents des deuxétapes non-informatives. Les étapes non-informatives ainsi que les mouvements non-intentionnels sont généralement aratérisés par un mouvement rapide de la main alorsque le mouvement relatif au noyau est plus lent. Notons également que le noyau peutêtre plus failement diserné s'il est délimité par des on�gurations partiulières de lamain.Ayant isolé le noyau du geste, la reonnaissane peut alors s'e�etuer. La �gure 5.3montre le synoptique d'un système de reonnaissane lassique de gestes.

Fig. 5.3 � Synoptique lassique d'un système d'analyse/reonnaissane degestes [Pavlovi et al., 1997℄Le proessus est en général séquentiel. Nous distinguons une phase d'analyse, ou� suivi � qui englobe l'extration des aratéristiques dans l'image ourante puis l'es-timation des paramètres de la main. La phase de reonnaissane onsidère alors lesparamètres estimés a�n d'identi�er le geste e�etué parmi une base de gestes onnus.Un geste � idéal � est don dé�ni par une trajetoire dans l'espae des paramètres re-latifs à son modèle. En pratique, e geste est lassiquement représenté par un nuage dede points autour de ette trajetoire idéale.Beauoup de travaux s'insrivent dans ette démarhe. Foalisons nous surles gestes de la main et dissoions les approhes 2D des approhes 3D quisortent du adre de es travaux. Les tehniques s'appuyant sur un gant numé-rique [Liang et al., 1995℄ ou marqueurs [Davis et al., 1994℄, peu naturelles, sont horsontexte. Conernant la problématique générale, le leteur trouvera une biblio-graphie exhaustive dans [Pavlovi et al., 1997℄ ou plus réente dans [Gavrila, 1999,Wu et al., 1999℄. Dérivons plus spéi�quement quelques travaux/tehniques de visionmonoulaire prohes de notre ontexte. Nous distinguons deux types de stratégies pouraborder e problème de reonnaissane :[A℄ Une stratégie basée sur une déomposition du geste omme un enhaînement



130 Reonnaissane de gestesde positions image. Le geste ourant n'est don pas segmenté au préalable.[B℄ Une stratégie basée sur une lassi�ation des trajetoires réalisées durantle geste lorsque elui-i peut être préalablement segmenté. Comparer deuxtrajetoires revient alors à omparer deux ourbes dans l'espae multidimen-sionnel assoié.Conernant les approhes s'insrivant dans [A℄, la reonnaissane s'e�etue las-siquement par réseaux de neurones [Boehm et al., 1994℄, réseaux dynamiques Bayé-siens [Pavlovi et al., 2000℄ ou plus largement par Modèles de Markov Cahés no-tés �HMMs : Hidden Markov Models � [Yang et al., 1997, Marel et al., 2000,Kapusinski et al., 2001, Yoon et al., 2001℄. Ceux-i sont utilisés par ailleurs pour lareonnaissane de la parole [Rabiner, 1989℄. La reonnaissane par HMM repose iisur la mise à jour, à haque instant image, de la séquene du veteur d'état la plusvraisemblable au sens où elle maximise la probabilité d'ourene de la séquene d'ob-servation onjointement à la trajetoire d'état. Mentionnons ii les travaux de Yoonet al. dans [Yoon et al., 2001℄. Ils onernent les gestes alphabétiques réalisés de façonquasi fronto-parallèle à la améra. Les attributs visuels position, orientation et vitesseonstituent alors les observations pour les HMMs, haque HMM représentant une lettrede l'alphabet. Ils sont déduits lassiquement d'une segmentation de la main à partird'un histogramme dans l'espae (Y IQ) modélisant la ouleur peau. Notons que, Ka-pusinski et al. dans [Kapusinski et al., 2001℄ proposent une approhe très similaire. Ilsse limitent à la reonnaissane de 10 gestes mais inluent la lassi�ation (à l'aide d'unetransformation morphologique hit-miss) de 5 on�gurations de la main pour dissoierles étapes du geste.Citons en�n les travaux de Isard et Blake dans [Isard et al., 1998d℄. Les auteurs dé�-nissent trois modèles de mouvements anoniques apparents aratéristiques d'une mainen ation de dessiner. L'approhe ne dissoie plus aussi distintement les phases de suiviet de reonnaissane puisque elles-i s'e�etuent simultanément par une variante de laCONDENSATION. Cette variante permet la gestion de variables disrètes indexant lesmodèles de dynamique et de variables ontinues relatives à la paramétrisation de l'évo-lution de la main. Rittsher et al. dans [Rittsher et al., 1999℄ étendent ette approheà des lasses de modèles auto-régressifs dont les paramètres sont estimés hors-ligne surdes séquenes-test.Citons quelques travaux s'insrivant dans la stratégie de type [B℄. Ils s'appuientsouvent sur les tehniques onnues de lassi�ation et reonnaissane des formes.Cui et al. dans [Cui et al., 1995℄ segmentent haque geste sur la base du mouve-ment inter-images. Le geste est alors représenté par un veteur onaténant les posi-tions à haque instant. Les auteurs utilisent alors une Analyse Fatorielle Disrimi-nante pour lassi�er 28 signes de la main extraits du langage proposé par Bornsteinet al. [Bornstein et al., 1989℄. Cette tehnique est basée sur une partition a priori deslasses permettant de dé�nir un espae minimisant la distane intra-lasse et maxi-misant la variane interlasse. La règle de déision est aratérisée par une fontiond'interpolation dans et espae.



Généralités 131Blak et al. dans [Blak et al., 1998℄ proposent une extension de l'algorithme deCONDENSATION pour la reonnaissane de 6 gestes modélisés a priori par leurs tra-jetoires image dans le �ot vidéo. Les omposantes du veteur d'état estimé aratérisentles modèles de trajetoires à reonnaître, i.e. un index référençant les modèles des pa-ramètres de déformation des trajetoires assoiées. Les trajetoires propres aux gestese�etués sont segmentées à partir d'histogrammes ouleurs.Chateau et al. dans [Chateau et al., 2004℄ proposent une méthode de reonnaissanede 18 gestes. Un algorithme de CONDENSATION permet de suivre les deux mainsdans l'espae. La reonnaissane des gestes onsiste à omparer les trajetoires 2D despoignets dans l'image ave la base des gestes-types. Les auteurs utilisent ii la distanepartielle de Hausdor� a�n de mesurer la distane entre un sous-ensemble des deuxnuages de points assoiés.Shan et al. dans [Shan et al., 2004℄ e�etuent le suivi de la main par une tehniqueombinant mean-shift et �ltrage partiulaire a�n de reonnaître 7 gestes, préalablementreprésentés par des motifs temporels odant l'historique du mouvement image (MotionHistory Image). Ceux-i sont aratérisés par des veteurs englobant les sept momentsde Hu. La règle de déision repose alors sur une distane de Mahalanobis entre veteurspour haque modèle et le geste à lassi�er.Intéressons-nous à la reonnaissane de on�gurations assoiées à la main. Triesh etal. dans [Triesh et al., 2002℄ proposent une tehnique d'appariement de graphes pourreonnaître 10 on�gurations de main. La topologie de haque graphe est représentatived'une on�guration donnée : les n÷uds du graphe sont labellisés par des desripteursimage loaux basés sur des �ltres de Gabor tandis que les ars représentent les distanesimage entre n÷uds. L'approhe proposée est robuste aux arrières-plans enombrés, in-variante à l'éhelle mais non au point de vue ar un seul graphe est dé�ni par posture.Notons en�n que l'approhe ne requiert pas de segmentation préalable de l'image.Thayananthan et al. dans [Thayananthan et al., 2003℄ modélisent un ensemble deon�gurations par leurs silhouettes. Celles-i sont délinées suivant un arbre a�n defailiter la reonnaissane de la on�guration ourante. Cet arbre est onstruit hors-lignepar une tehnique de K-means. Pour la reonnaissane, la fontion de vraisemblanerepose sur des ritères ombinant :� la forme grâe à une distane de Chanfrein sur les ontours extraits,� la ouleur à l'intérieur [resp. extérieur℄ de la silhouette grâe à la distribution deouleur peau [resp. fond℄.Bretzner et al. dans [Bretzner et al., 2002℄ dé�nissent 5 on�gurations de la mainà suivre et reonnaître dans le �ot vidéo. La main est aratérisée par un ensemblehiérarhique d'ellipses et de erles pour, d'une part les doigts, d'autre part leurs ex-trémités et la paume. Les aratéristiques image assoiées sont détetées dans l'imagegrâe aux invariants di�érentiels proposés par Lindeberg [Lindeberg, 1998℄. Le suivi etla reonnaissane de la on�guration s'e�etuent simultanément par une variante de laCONDENSATION ave éhantillonnage hiérarhique. La fontion de mesure est dé�niepar une di�érene quadratique entre mélanges de Gaussiennes relatives aux aratéris-tiques modèle et image.



132 Reonnaissane de gestesLiu et al. dans [Liu et al., 2004℄ proposent une approhe très similaire. Les auteursdé�nissent 4 on�gurations de la main modélisées par leurs silhouettes. La fontion demesure repose sur le seul ritère de forme, e qui laisse penser que l'approhe est peurobuste aux sènes enombrées.Comme [Isard et al., 1998d, Triesh et al., 2002, Bretzner et al., 2002,Liu et al., 2004℄, notre approhe pour la reonnaissane de gestes ne dissoie plus aussidistintement les deux phases d'analyse et de reonnaissane de la �gure 5.3. Il s'agitii d'e�etuer simultanément l'estimation et la reonnaissane de on�gurations et/oude mouvements image � bas-niveau � dans le proessus d'analyse de la main. Certainesstratégies de �ltrage partiulaire, présentées i-après, nous semblent ii tout indiquées.Elles permettent d'estimer simultanément :� les paramétres ontinus relatifs à la position image ourante,� les paramètres disrets indexant des on�gurations et/ou de modèles anoniquesde dynamique de la main suivie.Cette stratégie de lassi�ation en modèles de dynamiques peut être assimilée à unesegmentation de la séquene analysée [Rittsher et al., 1999℄. Elle n'exlut pas un pro-essus �nal de reonnaissane de gestes, en partiulier pour des gestes plus omplexes,e.g. inluant une sémantique (voir � 5.5). Un geste sera alors aratérisable par un sé-quenement de trajetoires anoniques segmentées dans le �ot vidéo. Notre démarhe,située à mi-hemin entre les stratégies [A℄ et [B℄ préédemment dérites, permet unereprésentation plus ompate des gestes à reonnaître. Nous espérons ainsi gagner ensimpliité de mise en ÷uvre.Le plan du hapitre est le suivant. Le � 5.2 dérit deux stratégies de �ltrage parti-ulaire permettant l'estimation onjointe de paramètres ontinus et disrets sous l'hy-pothèse que le problème puisse être modélisé dans le adre des systèmes à sauts Marko-viens. Le � 5.3 reprend le senario initial de notre robot-guide et spéi�e nos modalitésd'interation gestuelle dans e ontexte. En�n, les setions 5.4 et 5.5 dérivent les fon-tions visuelles assoiées à es modalités. Leurs implémentations et les résultats assoiésobtenus ou attendus sont alors présentés et disutés.5.2 Filtrage partiulaire et systèmes dynamiques à sautsMarkoviens5.2.1 GénéralitésComme indiqué en introdution du �2, le �ltrage partiulaire permet l'estimation duveteur d'état de tout système dynamique, que elui-i soit ontinu, disret, ou hybride.Ainsi, soit X0:k = (r0:k, x0:k) le proessus aléatoire d'état jusqu'à l'instant k, ave r0:k et
x0:k les sous-proessus à valeurs disrètes et ontinues, respetivement. Disposant de laréalisation z1:k du proessus de mesure, le but est don d'estimer la densité a posteriori
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p(X0:k|z1:k) au moyen de l'approximation partiulaire1

p(X0:k|z1:k) = p(r0:k, x0:k|z1:k) ≈
N
∑

i=1

w
(i)
0:kδr0:k,r

(i)
0:k

δ(x0:k − x
(i)
0:k), (5.1)ou bien la densité de �ltrage, ave w(i)

k = w
(i)
0:k,

p(Xk|z1:k) = p(rk, xk|z1:k) ≈
N
∑

i=1

w
(i)
k δ

rk,r
(i)
k

δ(xk − x
(i)
k ). (5.2)Outre les hypothèses (2.2),(2.1) � relatives au aratère Markovien de la dynamiqueet à l'indépendane, onditionnellement au proessus d'état, de la mesure ouranteave les mesures passées et ave l'état suivant � qui permettent de dérire entièrementtout système onsidéré au moyen de sa loi de dynamique p(Xk|Xk−1) et de son lienétat-mesure p(zk|Xk), on admet également que le proessus {rk}k∈N∗ se réalise dansun ensemble disret �ni S selon une haîne de Markov du premier ordre, homogène,stationnaire. En d'autres termes, l'étude est limitée aux systèmes dynamiques à sautsMarkoviens � JMS : Jump-Markov Systems � dont la loi de dynamique satisfait parhypothèse

p(Xk|X0:k−1) = p(Xk|Xk−1)

= p(xk|rk−1, xk−1, rk)p(rk|rk−1, xk−1), (5.3)
= p(xk|rk−1, xk−1, rk)p(rk|rk−1),et qui sont entièrement dérits par la distribution a priori p(x0), les probabilités de tran-sition des états disrets � stationnaires et indépendantes du proessus d'état ontinu �

πij , P (rk = j|rk−1 = i), ∀k ≥ 1, ∀(i, j) ∈ S × S, (5.4)les dynamiques ontinues
prk−1rk(xk|xk−1) , p(xk|rk−1, xk−1, rk) (5.5)et les liens état-mesure

prk(zk|xk) , p(zk|xk, rk). (5.6)De nombreux phénomènes peuvent être modélisés en tant que systèmes à sauts Mar-koviens, tels les gestes. Supposons en e�et qu'un geste onsiste en l'enhaînement degestes élémentaires � anoniques �, haun d'eux étant indié par l'un des s ouples(on�guration,dynamique) onstituant une � bibliothèque � S = {1, . . . , s} dé�nie apriori . À l'instant k, soient rk ∈ S l'indie du geste anonique en ours d'exéution et1Dans tout le hapitre, où r [resp. x℄ désigne une variable aléatoire disrète [resp. ontinue℄, onommet l'abus de notation onsistant à désigner par δ(x − x(i)) la densité de probabilité dé�nie surl'espae ontinu x ∈ R
nx et par δr,r(i) le nombre P(r = r(i)) , égal à 1 [resp. 0℄ ssi r = r(i) [resp. r 6= r(i)℄.



134 Reonnaissane de gestes
xk le veteur relatif à la paramétrisation du mouvement de la main � position, orienta-tion, vitesses, et. � à l'intérieur de e geste élémentaire. Une telle formalisation s'insritdans le adre des systèmes à sauts Markoviens dès lors qu'on admet que les évolutionspossibles entre éléments de la bibliothèque S peuvent être dé�nies a priori , indépen-damment des valeurs prises par xk.Notons qu'une grande �exibilité est permise dans la dé�nition du veteur d'étatontinu xk. En e�et, le nombre et la sémantique de ses omposantes peut varier signi-�ativement selon la valeur de rk. En outre, la ohérene des valeurs admissibles de eveteur en deux instants onséutifs k − 1 et k peut être apturée au moyen de (5.5) yompris si es deux instants sont séparés par un saut, i.e. si rk−1 6= rk.La hiérarhie (5.3) existant entre les omposantes disrètes et ontinues du veteurd'état d'un système à sauts Markoviens permet la dé�nition d'algorithmes de �ltragepartiulaire simpli�és, où les parties disrètes et ontinues des partiules peuvent êtreéhantillonnées suessivement, f. �5.2.2. Le �5.2.3 introduit une extension, développéedans la littérature, mettant à pro�t ette hiérarhie de façon à améliorer l'e�aité du�ltre.5.2.2 L'algorithme �mixed-state CONDENSATION�La CONDENSATION a été adaptée aux système à sauts Markoviens dans[Isard et al., 1998℄, donnant ainsi lieu à l'algorithme �mixed-state CONDENSATION�.Celui-i possède une struture semblable à elle de la Table 2.5 page 37. Or, la dynamiqueselon laquelle la partiule X(i)

k = (r
(i)
k , x

(i)
k ) est éhantillonnée s'érit, d'après (5.3),

p(Xk|X(i)
k−1) = π
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(i)
k−1rk

p
r
(i)
k−1rk

(xk|x(i)
k−1). (5.7)Cette expression suggère de séletionner d'abord l'indie disret r(i)k dans S selon lesprobabilités de transition p(rk|r(i)k−1) = π

r
(i)
k−1rk

, préalablement à l'éhantillonnage de x(i)
kselon p

r
(i)
k−1r

(i)
k

(xk|x(i)
k−1). Par ailleurs, l'étape de alul des poids (item 7 de l'algorithmeTable 2.5) repose sur l'évaluation de la vraisemblane p(zk|X(i)

k ) = p
r
(i)
k

(zk|x(i)
k ).L'estimé du maximum a posteriori de rk, i.e. [r̂k]MAP = argmaxrk p(rk|z1:k), peutêtre approximé par

r̂k = arg max
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i∈Υl

w
(i)
k , ave Υl = {i : X

(i)
k = (l, x

(i)
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k )}. (5.9)



Filtrage partiulaire et systèmes dynamiques à sauts Markoviens 1355.2.3 Une stratégie AUXILIARY_UNSCENTED pour l'estimation duveteur d'état des systèmes à sauts MarkoviensBien que l'algorithme présenté dans la setion préédente fournisse une solutionau problème du �ltrage pour des systèmes à sauts Markoviens, il sou�re des mêmesproblèmes d'e�aité que la CONDENSATION dans le as du �ltrage mono-modèle. Lesraisons sont identiques, au sens où les partiules hybrides X(i)
k sont éhantillonnées selonla dynamique, sans garantie d'exploration de zones de l'espae d'état vraisemblables visà vis de l'observation. Un shéma se rapprohant de la stratégie réursive optimale,proposé dans [Andrieu et al., 2003℄, permet de ontourner e problème. Cet algorithmeque nous dérivons i-dessous est en ours d'évaluation. L'idée onsiste à appliquer lastratégie mixte AUXILIARY_UNSCENTED présentée au �2.3.3, où x(i)

k est remplaépar X(i)
k = (r

(i)
k , x

(i)
k ). Du fait que
p(zk|Xk−1) =

∑

r

p(r|rk−1, xk−1)p(zk|r, rk−1, xk−1)

=
∑

r

πrk−1rp(zk|r, rk−1, xk−1), (5.10)l'approximation p̂(zk|Xk−1) de p(zk|Xk−1), qui intervient dans la dé�nition des pon-dérations auxiliaires sur lesquelles est basé le rééhantillonnage intermédiaire, reposesur les approximations p̂(zk|r, rk−1, xk−1) de p(zk|r, rk−1, xk−1), r ∈ S, au moyen dela transformée unsented. À ette �n, pour haque partiule X(i)
k−1, un ensemble Ξ

(i)
k−1de n(i)

k−1 σ-points est obtenu par éhantillonnage déterministe selon la loi Gaussienne
N (xk−1;m
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k−1|k−1, P

(i)
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(i)
k−1r(ξ) désigne l'image de haque σ-point ξ par la dynamique ontinue rela-tive à la transition r

(i)
k−1 → r, dans laquelle les termes de bruits sont préalablement�xés à 0. Ensuite, le rééhantillonnage auxiliaire orrespondant à l'item 11 de l'algo-rithme AUXILIARY_UNSCENTED Table 2.11 page 56 onvertit l'ensemble des parti-ules pondérées {X(i)
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} et les statistiques {m̃(i)

k−1|k−1, P̃
(i)
k−1|k−1}.Cette méthode de dé�nition des pondérations auxiliaires possède en outre l'avan-tage de permettre une hiérarhisation de l'éhantillonnage de X(i)

k = (r
(i)
k , x

(i)
k ). Dansun premier temps, les indies r

(i)
k sont séletionnés dans S selon la distribution
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q(rk|X̃(i)

k−1, zk) ∝ π
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(i)
k−1rk

p̂(zk|rk, r̃(i)k−1, x̃
(i)
k−1) qui mime la fontion d'importane opti-male du fait que π
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(i)
k−1) = p̂(zk, rk|r̃(i)k−1, x̃

(i)
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k−1, zk).Ensuite, les moments m(i)
k|k et P (i)

k|k de la Gaussienne N (xk;m
(i)
k|k, P

(i)
k|k) assoiée à x(i)

ksont alulés par un pas de l'UKF, pour la dynamique ontinue relative à la transition
r̃
(i)
k−1r

(i)
k

2. Après que x(i)
k soit éhantillonné selon N (xk;m

(i)
k|k, P

(i)
k|k), les poids sont misà jour de façon à obtenir une approximation partiulaire ohérente de la densité de�ltrage telle qu'en (5.2).L'algorithme est résumé Figure 5.1.5.3 Sénario et modalités d'interation gestuelle assoiéesL'interation gestuelle s'intègre dans les modalités d'interation assoiées au senariodérit au � 4 et plus globalement dans le adre de l'interation entre un robot guide etdes visiteurs. Lors de la phase #2 du senario, l'interlouteur du robot séletionne surl'éran tatile un lieu de l'exposition vers lequel il souhaite être guidé par le robot. Laphase #3 onsiste alors pour le robot à plani�er puis exéuter une trajetoire a�n deguider le visiteur vers le lieu de son hoix. Le robot reste en ontat ave son interlouteurvia sa améra � arrière � durant l'exéution de ette mission. L'individu guidé doit, àtout moment, pouvoir interrompre ou modi�er le but de la mission. Une interationà distane, don par reonnaissane visuelle de gestes, nous semble ii tout indiquée.L'interlouteur du robot pourra, par exemple, noti�er un hangement de but par uneon�guration de la main indexant un nouveau but ou stand (supposé référené dansl'exposition) sur lesquels le robot doit ommuter durant l'exéution de ette mission.Rappelons que es travaux s'insrivent dans une ollaboration ave la Cité de l'Es-pae dont l'objetif premier est de sensibiliser le grand publi par un démonstrateurludique. Dans e adre, un jeu est proposé aux interlouteurs du robot. Nous aimerionsen e�et voir eux-i s'identi�er par leurs prénoms en début ou �n de mission. Le robotpourrait alors les interpeller ultérieurement par leurs prénoms grâe au haut-parleurlorsqu'il seraient identi�és dans le �ot vidéo par le lassi�eur de visages (voir � 4.3.2).L'objetif �nal est de aratériser l'alphabet par un ensemble de on�gurations de lamain, de modèles de dynamique et d'enhaînements entre eux-i.Nos deux modalités d'interation gestuelle se résument don omme suit :1. Changement de but : Durant l'exéution de la mission, le visiteur guidé repèreun stand qui lui semble tout autant intéressant. Il en informe alors à distane lerobot par une on�guration de la main référençant e nouveau but.2Notons que si le bruit de dynamique est additif, ette étape réutilise l'ensemble Ξ̃
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k )24: FIN POUR25: FIN SITab. 5.1 � Stratégie AUXILIARY_UNSCENTED pour les systèmes à sauts Markoviens(JMSPF : Jump-Markov Systems Partile Filter)



138 Reonnaissane de gestes2. L'apprentissage de prénoms : Le robot à l'arrêt souhaite enregistrer le prénomde son interlouteur. Le protoole d'interation est spéi�é via l'éran tatile du-rant l'interation proximale (modalité #1). Comme dans [Liang et al., 1995℄ avel'alphabet amériain, la synthèse voale reproduit une à une les lettres apprisespour véri�ation.5.4 Interation gestuelle pour le hangement de but5.4.1 Considérations généralesLe but est de modi�er la mission en ours en spéi�ant un nouveau but (lieu) parle numéro identi�ant e dernier. L'interation gestuelle repose don ii sur la reonnais-sane de on�gurations de la main. Celles-i sont modélisées par leurs silhouettes 2Drigides, que nous appellerons templates, délinées �gure 5.4.
(a) (b) () (d) (e) (f) (g)Fig. 5.4 � Liste des on�gurations de la main pour le hangement de but (a)-(f), on�-guration de ontr�le (g).Chaque on�guration de la main (�gure 5.4-(a - f)) indexe un hi�re donné tandisque l'enhaînement de plusieurs on�gurations permet la omposition de nombres àdeux hi�res. La phase de préparation du geste est noti�ée par l'enhaînement deson�gurations � main ouverte � (�gure 5.4-(f)) et de ontr�le (�gure 5.4-(g)).La première permet d'initialiser le suivi par la on�guration la plus disriminante etnaturelle ii alors que la deuxième signale le début d'une séquene de on�gurations. Laphase de rétration est indiquée par la on�guration de ontr�le, suivie de la on�gu-ration � main ouverte � (�gure 5.4-(f)) qui on�rme la �n de la séquene. La �gure 5.5montre l'enhaînement des on�gurations permettant d'indiquer au robot de se dirigervers le but 12 de l'exposition.

(a) (b) ()Fig. 5.5 � Enhaînnement indiquant au robot de se diriger vers le but 12 de l'exposition.(a) préparation, (b) noyau et () rétration



Interation gestuelle pour le hangement de but 139Pour ette modalité, le veteur d'état xk du �ltre doit ontenir quatre omposantesontinues liées respetivement à la position (uk, vk), l'orientation θk et l'éhelle sk dutemplate ainsi qu'un paramètre disret ck indexant la on�guration de la main. Coner-nant la dynamique du template, nous optons pour une marhe aléatoire (� 4.2) qui noussemble aratériser le mieux les mouvements apparents de la ible du fait que la dyna-mique du geste ne peut donner lieu à interprétation dans ette modalité de guidage. Leveteur d'état du �ltre est alors dé�ni par :
Xk = (xk, ck)

′ ave xk = [uk, vk, θk, sk]
′ et ck ∈ {a, b, . . . , g}.Les paramètres ontinus de xk évoluent ii suivant des marhes aléatoires indépendantes.Le paramètre disret noté ck, indexant les on�gurations, évolue selon une matrie detransition dérivant les probabilités de passage d'un état disret vers un autre, i.e. lesommutations entre on�gurations. Typiquement on prend une matrie de transitiondans laquelle le paramètre disrêt à une forte probabilité de rester dans le même étatpar rapport aux probabilités de hanger pour un autre état. Lorsqu'un language estdé�ni, es probabilités de transitions peuvent alors être a�nées par apprentissage.5.4.2 Fontion de mesure envisagéeL'objetif est ii de suivre la main dans le �ot vidéo

Fig. 5.6 � Déoupage dela main en sous-régions
et de reonnaître sa on�guration. Notre stratégie multi-attributs nous amène à fusionner la forme et la ouleur dontla distribution est alulée dans des sous-régions de la main.Celle-i est alors déoupée en six sous-régions {Ri}i=0,...,5pour lesquelles une distribution de ouleur peau est atten-due ou pas selon la on�guration. En�n, une septième dis-tribution de ouleur est relative à la sous-région R6 (suppo-sée non peau) dé�nie par les pixels inlus dans le retangleenglobant le template mais à l'extérieur de elui-i. La �-gure 5.6 montre le déoupage du template en sous-régions.La vraisemblane globale p(zCrgb |Xk) d'une on�guration de la main est donnée parle produit des vraisemblanes de haque sous-région. Celles-i sont alulées relativementà la distribution de ouleur peau ou non peau selon la on�guration envisagée. Ainsi,pour la on�guration illustrée par la �gure 5.4-() nous avons :

p(zCrgb |Xk) = pP0 .p
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1 .p
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2 .p
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3 .p

F
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6où pPi et pFi sont les vraisemblanes relatives aux modèles de ouleur peau et fond pourla sous-région Ri onsidérée.5.4.3 ÉvaluationLe suivi de la main et la reonnaissane de sa on�guration parmi les modèles dela �gure 5.4 sont évalués sur 20 séquenes d'environ 400 images représentatives del'environnement. La �gure 5.7 montre quelques exemples d'images d'interation pour lehangement de but.



140 Reonnaissane de gestes

Fig. 5.7 � Exemples d'images aquises au ours de l'interationPour haque séquene traitée, des taux de reonnaissane moyens et pour haqueon�guration sont alulés à partir de plusieurs réalisations de �ltrage pour l'algorithmede mixed-state CONDENSATION. Le nombre de partiules N onsidéré varie de 50 à
400. Les tests onsidèrent une fontion de mesure basée sur le seul attribut forme oula fusion forme et ouleur. La �gure 5.8 illustre une réalisation de suivi/reonnaissanesur une séquene pour une sène peu enombrée.

image 153 image 162 image 176 image 202
image 208 image 221 image 277 image 322Fig. 5.8 � Réalisation d'un suivi pour un fond peu enombréLe Tableau 5.4.3 liste les taux de reonnaissane obtenus.La fontion de mesure fusionnant forme et distribution de ouleur permet d'atteindredes taux de reonnaissane moyens élevés (de l'ordre de 97%). Nous onstatons que l'uti-lisation du seul attribut forme dans la fontion de mesure ne permet pas de di�érenierorretement des on�gurations qui ne di�èrent que d'un doigt e.g. la main ouverte estonfondue ave les quatre doigts ouverts, le poue levé est assimilé à la main fermée,...L'utilisation de la distribution de ouleur permet logiquement de mieux di�érenier eson�gurations.Pour une sène enombrée (�gure 5.9), la fusion de plusieurs attributs prend toutson sens. La �gure 5.9 montre une réalisation de suivi/reonnaissane dans e ontexte



Interation gestuelle pour le hangement de but 141Mesure Forme seule Mesure Forme et CouleurN=50 N=100 N=150 N=200 N=400 N=50 N=100 N=150 N=200 N=400
97.14% 100% 100% 100% 100% 88.57% 91.43% 94.29% 88.57% 97.14%

15% 20% 5% 15% 37.50% 100% 100% 100% 100% 100%

62.39% 65.49% 62.83% 76.99% 79.20% 94.25% 99.56% 98.67% 99.56% 99.56%

85.59% 96.85% 97.75% 94.14% 95.50% 87.39% 93.24% 97.75% 95.95% 99.56%

100% 100% 100% 100% 100% 96.36% 100% 100% 100% 100%

5.91% 0.38% 0.79% 0% 0.79% 99.60% 99.23% 96.20% 99.62% 99.60%

51.14% 60.23% 67.61% 69.32% 59.66% 97.73% 82.39% 97.16% 96.02% 98.30%Total 55.13% 58.01% 59.04% 61.02% 61.96% 94.91% 95.13% 97.67% 97.95% 98.68%Tab. 5.2 � Taux de reonnaissane moyens et par on�guration vs nombre de partiulespour nos deux fontions de mesures onsidérées (sènes peu enombrées).di�ile. Nous observons que la stratégie de fusion permet ii enore de mieux disernerles on�gurations.

Fig. 5.9 � Exemple de réalisation de suivi de la main pour une sène enombrée aveune mesure basée sur : forme (en haut), forme et distribution de ouleur (en bas)Les taux de reonnaissane obtenus sur les séquenes de e type sont listés dans letableau 5.3. Les taux de reonnaissane sont logiquement dégradés pour une mesureonsidérant seulement la forme. La stratégie multi-attributs reste moins perturbée parla omplexité de la sène et les taux obtenus restent satisfaisants.



142 Reonnaissane de gestesMesure Forme seule Mesure Forme et CouleurN=50 N=100 N=150 N=200 N=400 N=50 N=100 N=150 N=200 N=400
61.11% 61.11% 66.67% 83.33% 83.33% 100% 94.44% 100% 94.44% 94.44%

0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 100% 100% 100%

21.67% 8.33% 13.33% 30% 16.67% 76.67% 75% 73.33% 80% 83.33%

0% 41.30% 43.30% 43.48% 43.48% 50% 69.57% 89.13% 95.65% 95.65%

100% 100% 100% 100% 100% 94.44% 100% 94.44% 100% 94.44%

1.39% 0.92% 4.19% 0% 7.43% 84.79% 95.35% 92.56% 94.91% 95.59%

11.17% 0% 0% 0% 0% 58.82% 85.29% 94.12% 97.06% 97.06%Total 11.17% 13.58% 17.41% 18.30% 19.30% 78.96% 88.81% 90.05% 93.30% 93.86%Tab. 5.3 � Taux de reonnaissane moyens et par on�guration vs nombre de partiulespour nos deux fontions de mesures onsidérées (sènes enombrées).5.5 Interation gestuelle pour l'apprentissage du prénom5.5.1 Considérations généralesLa démarhe est ii d'enregistrer le prénom de l'interlouteur du robot dans laperspetive de l'interpeller ultérieurement. Dans e ontexte d'interation proximale, lerobot est arrêté tandis que l'on s'intéresse aux aratéristiques spatio-temporelles dugeste a�n de reonnaître les lettres qui omposent le prénom. Elles sont dérites par destrajetoires inspirées de l'ériture Gra�ti développée par Palm Pilot. Ces trajetoiresreprésentées dans la �gure 5.10 sont proposées à l'utilisateur qui désire enregistrer sonprénom. Le point matérialise pour haque lettre le départ du geste à réaliser.
Fig. 5.10 � Ériture Gra�ti (Palm) des lettres de l'alphabetDans notre approhe, les lettres aratérisées par la trajetoire du geste sont re-présentées par un enhaînement de modèles de dynamiques anoniques estimés dans le



Interation gestuelle pour l'apprentissage du prénom 143�ltrage. Ainsi, la lettre � L �, par exemple, est représentée par une dynamique vertialevers le bas suivie d'une dynamique horizontale vers la droite. Il est important de noterque ette représentation nééssite de pouvoir di�érenier la diretion du mouvement a�npar exemple de ne pas onfondre � J � ave � L � qui ne di�èrent que par la diretionde la dynamique horizontale. La reonnaissane de l'ensemble des lettres de l'alphabet(�gure 5.10) implique de dé�nir 10 modèles de dynamique :� DE : mouvement horizontal vers la droite,� DO : mouvement horizontal vers la gauhe,� DN : mouvement vertial vers le haut,� DS : mouvement vertial vers le bas,� DNE : mouvement diagonal en haut à droite,� DSE : mouvement diagonal en bas à droite,� DNO : mouvement diagonal en haut à gauhe,� DSO : mouvement diagonal en bas à gauhe,� DC : mouvement irulaire,� DI : position immobile.Le modèle statique (DI) a priori non indispensable est ajouté a�n de apturer lespauses pouvant être observées lors de la ommutation entre modèles.Nous utilisons don une représentation etat/vitesse des paramètres de position de lamain pour dé�nir les di�érents modèles de dynamique. Dans e ontexte, l'orientationet l'éhelle de la main ne suivent pas de dynamique partiulière et évoluent peu, nousutilisons alors une dynamique de type marhe aléatoire pour es paramètres.Deux on�gurations permettent de séparer les phases de préparation et de rétrata-tion du geste. Ainsi, la main ouverte signale l'initialisation et la �n du geste alors quela on�guration poue et index levés (�gure 5.4-()) marque le noyau du geste e�etué.Le veteur d'état Xk pour ette modalité inlut don les mêmes paramètres ontinus
xk que préédemment ainsi que les dérivées de la position et deux paramètres disrets cket dk indexant respetivement la on�guration de la main et son modèle de dynamique.Le veteur d'état du �ltre est alors dé�ni par :

Xk = (xk, yk) ave xk = [uk, vk, θk, sk, u̇k, v̇k]
′ et yk = [ck, dk]où ck ∈ {c, f}, dk ∈ {DE , DO, . . . , DI}et k indexe le temps image dans le �ot vidéo.Comme préédement, les paramètres disrets du veteur d'état évoluent selon desmatries de transition aratérisant les probabilités de ommutation entre les di�érentsmodèles. Dans notre as, es transitions sont onsidérées équiprobables. Cependant,une étude détaillée de l'évolution des modèles de dynamique pour les di�érentes lettresdevrait permettre d'adapter les probabilités de transitions, en remarquant par exemplequ'une dynamique horizontale est majoritairement suivie d'une dynamique vertiale.5.5.2 Fontion de mesure envisagéeLa fontion de mesure envisagée dans le ontexte d'apprentissage de prénom reprendelle utilisée préédemment � 5.4 que nous fusionnons ave une mesure de la distribution



144 Reonnaissane de gestesde mouvement. En e�et, la mesure vue dans � 5.4 permet de mieux di�érenier leson�gurations de la main ainsi que d'éviter un dérohage de la ible tandis que ladistribution du mouvement assure un meilleur suivi des trajetoires de la main.5.5.3 ÉvaluationNous présentons ii une évaluation préliminaire basée sur le alul des taux de re-onnaissane des modèles de dynamiques DI , DE , DO, DN et DS . Des travaux sonten ours pour intégrer les autres modèles et les évaluer. Ces inq premiers modèlespermettent néanmoins de reonnaître 5 lettres de l'alphabet. La �gure 5.11 montre lerésultat d'une réalisation de suivi ave reonnaissane de la on�guration de la main etdes modèles de dynamiques.
112
178
222
256

120
184
226
259

129
194
229
264

137
201
234
268

143
208
250
286Fig. 5.11 � Exemple de suivi ave reonnaissane des on�gurations de la main et desmodèles de dynamiques DI (en jaune), DO (en bleu), DE (en rouge), DN (en blan) et

DS (en vert)Le tableau 5.4 résume les taux de reonnaissane obtenus à partir 20 réalisations de�ltrage appliquées sur des séquenes ave fond variable où les 5 lettres ont été réalisées
4 fois haunes.



Conlusion 145N=50 N=100 N=150 N=200 N=400
DI 79.37% 87.72% 88.79% 88.70% 90.09%

DO 87.10% 83.87% 89.25% 86.02% 93.55%

DE 85.14% 89.19% 82.43% 89.19% 93.24%

DN 84.31% 86.27% 84.31% 90.20% 90.20%

DS 81.94% 87.50% 90.28% 93.06% 93.06%Total 82.62% 86.99% 87.43% 89.14% 91.45%Tab. 5.4 � Taux de reonnaissane moyens et par modèle de dynamique vs nombre departiulesLes taux de reonnaissane obtenus sont relativements élevés et similaires quelquesoit le modèle de dynamique. En pratique, on onstate que les erreurs de reonnais-sane apparaissent lors de la ommutation entre deux modèles et notament lorsque lemouvement entre deux images est peu signi�atif.5.6 ConlusionDans e hapitre, nous avons dé�ni deux modalités d'interation gestuelle entrel'homme et notre � robot-guide �.La première modalité repose sur la reonnaissane de gestes statiques i.e. des on�-gurations de la main pour donner des ordres au robot lors de la mission de guidage. Lareonnaissane de la on�guration ourante et la ommutation éventuelle entre on�gu-rations sont réalisées dans la boule de suivi mettant en ÷uvre un algorithme de Mixed-state CONDENSATION. En présene de sènes enombrées, notre fontion de mesurefusionnant les attributs forme et ouleur reste disriminante et les taux de reonnais-sane sont faiblement dégradés. Une extension envisagée est de prendre en ompte desmouvements non fronto-parallèles à la améra grâe à l'aide d'une transformation a�ne.Sous hypothèse d'un modèle perspetif faible, nous pourrons alors inférer la position etorientation de la main dans l'espae [Blake et al., 1998b℄.La seonde modalité onsiste à apprendre et reonnaître des gestes dynamiquesreprésentant l'alphabet a�n d'interpeller l'interlouteur du robot par son prénom. Cesgestes alphabetiques sont modélisés par un séquenement de trajetoires anoniquessegmentées dans le �ot vidéo. Nous pensons que ette représentation ompate peutsimpli�er la phase d'apprentissage qui requiert souvent un nombre onséquent de basesde gestes.Les premières évaluations aboutissent à des taux enourageants de modèles dyna-miques. La reonnaissane du modèle de dynamique et la ommutation éventuelle entremodèles sont réalisées, ii enore, dans la boule de suivi à l'aide d'un algorithme deMixed-state CONDENSATION. Nous avons présenté et implémenté un nouvel algo-rithme de �ltrage partiulaire (� 5.2.3) a�n de gérer plus �nement les di�érents modèlesde dynamique. Cet algorithme relativement original est en ours d'évaluation.



146 Reonnaissane de gestesEn�n, onernant la reonnaissane �nale de gestes alphabetiques, nous olla-borons atuellement ave M.Fox et G.Infantes. Leurs travaux, menés au sein dugroupe RIA, portent sur les HMMs [Fox et al., 2006℄ et les réseaux dynamiques Bayé-siens [Infantes et al., 2006℄. Nous espérons montrer que notre formulation du problème,par la représentation adoptée pour les gestes, failite la mise en ÷uvre du système dereonnaissane �nal sans dégrader ses performanes.



ConlusionDans ette thèse, nous avons présenté des travaux sur la détetion, le suivi de per-sonnes et la reonnaissane de gestes élémentaires à partir du �ux vidéo d'une améraouleur embarquée sur un robot mobile évoluant en milieu intérieur. Les approhesproposées ii, se limitent à une analyse spatio-temporelle dans le plan image a�n de ré-pondre aux ontraintes propres à notre ontexte robotique. L'objetif est de permettreune interation passive ou ative entre une plateforme mobile et les usagers partageantl'environnement.Dans un hapitre introdutif, nous dressons un panorama sommaire des travaux dansle domaine du suivi visuel. Parmi les nombreuses approhes de suivi visuel d'humainsproposées dans la ommunauté, nous nous sommes foalisés sur les méthodes de suivipar �ltrage partiulaire qui sont très adaptées à notre ontexte robotique. En e�et, lessènes renontrées sont a priori enombrées, dynamiques tandis que les onditions deprise de vue sont très variables. Le �ltrage partiulaire o�re une grande génériité etpermet de ombiner/fusionner aisément di�érents soures de mesures. Cependant, ilnous semble que la plupart des travaux proposés dans la littérature se limitent à unnombre restreint de primitives visuelles. De plus, peu d'évaluations omparatives entreles di�érentes stratégies de �ltrage partiulaire sont proposés. Notre ontribution portesur es deux derniers points. Les stratégies de fusion de données visuelles et de �ltrageassoiées seront évaluées dans le ontexte robotique dérit préédemment.Le deuxième hapitre est onsaré aux méthodes de �ltrage partiulaire. Nous rap-pelons tout d'abord quelques généralités sur le �ltrage partiulaire mettant en ÷uvreles méthodes de Monte Carlo et présentons l'algorithme générique de �ltrage. La natureréursive de et algorithme peut onduire à une dégénéresene du nuage de partiules,induit par l'augmentation dans le temps de la variane inonditionnelle de ses poids.Une étape de rééhantillonnage permet de limiter e phénomène ependant, l'e�aitéde l'algorithme dépend aussi du hoix de la fontion d'importane. La fontion d'im-portane dite optimale positionne les partiules en tenant ompte de la dynamique dusystème et de l'observation à l'instant ourant et ainsi minimise la variane des poidsd'importanes mais en pratique, ette fontion n'est généralement pas utilisable. Nousprésentons alors di�érentes fontions d'importanes onduisant à des algorithmes de�ltrage aux performenes et aratéristiques variables. D'autres méthodes de rédutionde la variane des poids d'importane sont aussi abordées et des stratégies basées surdes fontions d'importanes plus omplexes a�n d'approher le as optimal de �ltragesont présentées. 147



148 ConlusionEn suivi visuel, les mesures jouent un r�le essentiel dans le fontionnement du �ltre,d'une part dans la dé�nition d'une fontion de vraisemblane des partiules, et d'autrepart dans la dé�nition d'une fontion d'importane qui détermine la stratégie d'explo-ration de l'espae d'état. Nous avons don proposé un ensemble de mesures visuelles etstratégies assoiées a�n de les ombiner/fusionner dans un algorithme de �ltrage par-tiulaire. Une évaluation de es stratégies en termes de pouvoir disriminant et tempsde alul indépendament du �ltrage a également été proposée en �n de hapitre. Nousavons ainsi mis en évidene que la fontion de mesure fusionnant la mesure de formeà la mesure de distribution de ouleur o�re un bon ompromis vis-à-vis de l'ensembledes ritères évalués. Conernant les fontions d'importane, l'assoiation de déteteursde visage et de � blobs peau � nous semble pertinente ar elle limite le nombre de fauxnégatifs détetés.Dans le hapitre 4, nous avons dé�ni trois modalités d'interation pour un robotensé guider les visteurs dans un musée à savoir : (i) l'interation proximale, (ii) lamission de guidage et (iii) la surveillane pour interpeller à distane les visiteurs. Nousavons alors déliné di�érentes stratégies de fusion/ombinaison de mesures et de �ltragepour haune de es modalités. Celles-i ont été évaluées sur des séquenes représenta-tives de haun des sénarios. Les stratégies retenues doivent être robustes aux hange-ments d'apparene, sauts de dynamiques, oultations sporadiques de la ible qui sontfréquents dans notre ontexte. Ces évaluations aboutissent à la séletion de stratégiesdi�érentes pour haque modalité. Peu de travaux, à notre onnaissane, proposent egenre d'étude... ertes dans un adre appliatif préis.Le hapitre 5 traite en�n de l'interation gestuelle Homme-Robot dans notreontexte. Une reonnaissane de gestes de la main est mise en plae pour permettre auxvisiteurs de �dialoguer� ave le robot par des gestes. D'après les modalités de suivi dé�-nies préédemment, deux modalités d'interation sont proposées. Une première onernela demande de hangement de but au ours d'une mission. Le visiteur signale au ro-bot son désir de hanger d'objetif de visite par un enhaînement de on�guration dela main. La deuxième modalité onerne l'apprentissage du prénom du visiteur par lerobot durant l'interation proximale. Dans ette modalité, le visiteur épelle son prénomen réalisant des gestes alphabétiques de la main. Chaque geste e�etué orrespond àun séquenement naturel de trajetoires anoniques représentant une lettre. Des algo-rithmes de �ltrage partiulaire pour les systèmes à sauts Markoviens sont présentésdans e hapitre. Ils permettent de gérer un indie disret indexant la on�guration dela main et/ou un modèle de dynamique anonique dans le veteur d'état du système.L'évaluation dans e hapitre porte sur un seul algorithme de �ltrage pour lequel onmesure les taux de reonnaissane. Certaines évaluations, realtives à JMSPF restent àe�etuer et seront proposées ultérieurement.Nous avons pu dé�nir dans ette thèse des modalités d'interations dans le ontextedu robot guide de musée. Pour haque modalité diverses stratégies de suivi ont étéenvisagées et évaluées. Dans la problématique plus générale du robot personnel, lesperspetives et évolutions de es travaux sont nombreuses.De nouvelles fontions de mesure et d'importane peuvent être dé�nies pour amé-liorer la robustesse du suivi.



Conlusion 149Parmi les stratégies de �ltrage envisagées, d'autres stratégies peuvent être proposéeset évaluées. La stratégie Auxiliary Unsented présentée dans le hapitre 2 par exemple,permet de s'approher du as optimal de �ltrage. Il est par onséquent indispensable del'envisager dans notre ontexte de suivi de personne a�n de l'évaluer et de la ompareraux autres stratégies.Le suivi visuel en environnement enombré et variable peut onduire à un dérohagedu �ltre. Une di�ulté majeure est de se rendre ompte que la ible est perdue. Danse ontexte, il serait don intéressant de développer des tehniques qui permettent dedéteter le dérohage du suivi à partir de l'analyse du omportement du �ltre.Une autre piste de travaux liée à l'environnement et à es variations est de ne plusonsidérer la fusion des attributs visuels au même niveau mais de pondérer les mesuresselon le ontexte. On omprend bien que selon les onditions, ertains attributs visuelssont plus pertinents que d'autres. Dans le as d'un environnement sous élairé parexemple, l'attribut ouleur semble moins approprié que l'attribut forme, il serait donintéressant de pondérer les mesures de manière adaptée. Il existe déja des travaux dansle domaine [Vermaak et al., 2002b℄, il semble don indispensable de prendre en omptee type de fusion de données et de les évaluer.Le suivi multi-ible est une piste qui n'a pas enore été explorée dans nos travauxet semble inontournable dans notre ontexte, notament dans la perspetive de suivreplusieurs personnes de l'environnement ou par exemple pour permettre une interationgestuelle bimanuelle.En�n, nos travaux peuvent se poursuivre vers des approhes de suivi 3D par appa-rene. La thèse de Paulo Menezes atuellement en ours [Menezes et al., 2005℄ se situedans ette problématique. Malgré une omplexité importante qui demande d'envisagerde nouvelles stratégies de �ltrage a�n de gérer de nombreux degrés de liberté, il noussemble que les tehniques de fusion de données présentées dans ette thèse peuvent êtreutilisées et étendues pour es approhes.
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Suivi visuel par �ltrage partiulaire. Appliation à l'interation Homme-Robot.Résumé : Un dé� majeur de la Robotique aujourd'hui est sans doute elui du robot personnel, apable derendre servie à l'Homme. De nombreux travaux de reherhe dans le domaine sont axés sur le développementde robots autonomes destinés à évoluer dans des environnements de grandes dimensions en présene depubli. Cette perspetive pose naturellement le problème de l'interation et de la relation entre l'Homme etle robot. En e�et, lors de sa navigation, le robot doit être apable de déteter et de prendre en ompte demanière expliite la présene de personnes dans son voisinage pour les éviter ou leur éder le passage, le butétant de failiter et de séuriser leur déplaements. De plus, il doit disposer de apaités d'interation tellesque la reonnaissane de gestes permettant à l'Homme de ommuniquer ave lui. Cette thèse porte plusspéi�quement sur la détetion et le suivi de personnes ainsi que la reonnaissane de gestes élémentaires àpartir du �ot vidéo d'une améra ouleur embarquée sur le robot.Le �ltrage partiulaire est très adapté à e ontexte. Il permet de s'a�ranhir de toute hypothèse res-tritive quant aux distributions de probabilités entrant en jeu dans la aratérisation du problème. De plus,e formalisme permet de ombiner/fusionner aisément di�érentes soures de mesures. Malgré e onstat, lafusion de données par �ltrage partiulaire nous semble assez peu exploitée et souvent on�née à un nombrerelativement restreint de primitives visuelles. Nous proposons di�érents shémas de �ltrage, où l'informationvisuelle est prise en ompte dans les fontions d'importane et de vraisemblane au moyen de primitivesforme, ouleur et mouvement image. Nous évaluons alors quelles ombinaisons de primitives visuelles etd'algorithmes de �ltrage répondent au mieux aux modalités d'interation envisagées pour notre robot "guidede musée", qui est ensé interpeller les visiteurs, interagir ave eux et les guider.Notre dernière ontribution porte sur la reonnaissane de gestes symboliques permettant de ommuni-quer ave le robot. Une stratégie de �ltrage partiulaire e�ae est proposée a�n de suivre et reonnaîtresimultanément des on�gurations de la main et des dynamiques gestuelles dans le �ot vidéo.Mots Clefs : interation visuelle homme-robot, détetion, suivi, �ltrage partiulaire.Partile �ltering-based visual traking. Appliation to Human-Robot interation.Abstrat : Nowadays, the major hallenge of Robotis is ertainly the personal robot whih is able to beof use to human. Many researhes in this �eld are axed on the development of autonomous robots intendedto evolve in large human environments. Obviously, this perspetive shows the problem of the interation andthe relation between men and robots. Indeed, during the navigation, the robot must be able to detet humanspresene in its viinity and to take them into aount, by expliit manner, in order to avoid them or to letthem pass : the goal is to failitate and to make safe their displaements. Moreover, it must have apaitiesof interation suh as gestures' reognition whih allow Men to ommuniate with him. This thesis is fousedmore spei�ally on the detetion and the traking of people and also on the reognition of elementarygestures from video stream of a olor amera embeded on the robot.Partile �lter is well suited to this ontext. It allows to avoid any restritive assumption about theprobabilities distributions whih are throw in the haraterization of the problem. Moreover, this formalismenables a straight ombination/fusion of several measurement ues. Despite of this observation, partile �lterdata fusion seems to us to be little exploited and often on�ned to a relatively restrited number of visualues. We propose various �ltering strategies where visual information suh as shape, olor and motion aretaken into aount in the importane funtion and the measurement model. We ompare and evaluate these�ltering strategies in order to show whih ombination of visual ues and partile �lter algorithm are moresuitable to the interation modalities that we onsider for our tour-robot whih is supposed to hail visitors,to interat with them and to guide them.Our last ontribution relates to the reognition of symboli gestures whih enable to ommuniate withthe robot. An e�ient partile �lter strategy is proposed in order to trak the hand and to reognize at thesame time its on�guration and gesture dynami in video stream.Keywords : human-robot visual interation, detetion, traking, partile �lter.


