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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte général

Un défi de la Robotique aujourd’hui est sans doute celui du robot personnel. Cette
perspective pose le probléme essentiel de l'interaction et de la relation de 'homme au
robot. Un objectif majeur est un robot mobile autonome qui navigue dans un environ-
nement de grandes dimensions en présence de public. Lors de ses déplacements, le robot
doit étre capable de détecter et de prendre en compte de maniére explicite la présence
de personnes dans son voisinage pour les éviter ou leur céder le passage, le but étant
de faciliter et de sécuriser leurs déplacements. Plus qu'un simple usager de ’environne-
ment qu’il partage avec les humains, le robot doit en outre pouvoir interagir avec ces
derniers par la reconnaissance de gestes élémentaires pour I’exécution de taches décidées
par eux : asservissement sur leurs déplacements, apprentissage supervisé, manipulation
d’objets,...

Dans ce contexte, les travaux présentés ici portent plus spécifiquement sur la dé-
tection, le suivi de personnes et la reconnaissance de gestes élémentaires a partir du
flot vidéo d’une caméra couleur embarquée sur un robot mobile. Le robot évolue dans
des environnements d’intérieur (espaces ouverts connectés par un réseau de couloirs) a
priori encombrés et sujets a des changements d’illumination. Il est alors opportun de
gérer & chaque instant plusieurs hypothéses sur les parameétres a estimer et d’exploiter
plusieurs sources de mesures.

Les fonctionnalités visuelles proposées doivent donc étre tout & la fois robustes et
simples. Les fonctions de suivi devront étre robustes (i) aux mouvements a priori quel-
conques de la cible (translation, rotation, zoom), pouvant donner lieu a des occultations,
(ii) aux conditions de prises de vue (changements d’illumination, scénes encombrées, ca-
méra statique ou non, présence de plusieurs objets mobiles). La simplicité est relative a
I'implémentation. Elle implique 'estimation d’un faible nombre de paramétres afin de
répondre a des contraintes temporelles fortes.

Dans ce travail, nous nous limiterons & une analyse spatio-temporelle dans le plan
image car elle est suffisamment pertinente du point de vue des modalités d’interaction
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et pour permettre ’exploitation des résultats par d’autres modules de 'architecture du
robot e.g. planification de trajectoire, surperviseur, planification de taches, etc.

Enfin, ces approches 2D sont peu consommatrices de ressources CPU et ne com-
promettent donc pas ’exécution des autres fonctionnalités nécessaires a I'évolution au-
tonome du robot. Par exemple, tout déplacement au long cours du robot impose une
réactualisation de sa position dans la carte qu’il construit de ’environnement, et donc
I'activation, entre autres, des modules d’acquisition et de traitement des données pro-
prioceptives et extéroceptives.

1.2 Etat de l'art et positionnement de nos travaux

Le suivi visuel se définit conventionnellement comme le processus d’estimation des
attributs de la cible dans le flot vidéo. Ces attributs sont relatifs & la position/dynamique,
la forme (si elle est connue a priori) et apparence de la cible suivie. Son apparence est
liée aux caractéristiques image que 1’on peut extraire de la région d’intérét associée.

Les approches traitant du suivi visuel de I’lhomme sont nombreuses dans la commu-
nauté et il serait présomptueux et illusoire de vouloir toutes les référencer. Dissocions
d’emblée les approches 2D des approches 3D qui sortent du cadre de cette thése pour
les raisons évoquées précédemment. Pour plus de détails sur les approches 3D, le lecteur
pourra se référer & [Moeslund et al., 2001, Sminchisescu, 2002].

Revenons un a un sur les attributs listés précédemment. Certains travaux consi-
dérent naturellement Dattribut forme en exploitant la silhouette de tout ou partie
des limbes corporels. Citons les travaux sur les contours actifs, notamment les snakes
pour Isard et Blake [Isard et al., 1996b] ou les équations aux dérivées partielles pour
Paragios et Deriche [Paragios et al., 2000]. Ces techniques permettent de prendre en
compte les déformations d’une forme prototype (template). Des variantes consistent
a définir un modele statistique hiérarchique [Kervrann et al., 1996| voire & gérer plu-
sieurs formes prototypes |Gavrila, 2000| pour estimer les déformations. Les méthodes
d’analyse estimant a la fois le mouvement et la structure des membres nécessitent de
résoudre un probléme complexe et conduisent parfois & des solutions instables en pré-
sence de bruit. Des perturbations sont cependant incontournables lorsqu’aucune res-
triction ou hypothése n’est faite quant au contexte de la prise d’images. La prise en
compte de ces considérations et la volonté de simplifier au maximum la modélisation
font que nos fonctions de suivi exploitant la forme privilégient une forme prototype
grossiére non déformable. Certains considérent des silhouettes plus ou moins approxima-
tives [Isard et al., 1998b] ou des formes géométriques telles que des ellipses pour le suivi
de visage |Birchfield, 1998, Schwerdt et al., 2000, Wagener et al., 2003, Rui et al., 2001]

ou des ellipses et des cercles pour le suivi de la main [Bretzner et al., 2002].

Certains travaux exploitent I’apparence de la cible dans les différentes images du flot
vidéo. Le template associé est représenté par des images propres [Blake et al., 1998a| ou
régions d’intérét [Jurie et al., 2002] en niveaux de gris, un sous-ensemble de points de
contours [Huttenlocher et al., 1993], la phase de filtres en ondelettes [Jepson et al., 2001]
ou plus largement des distributions de couleur, par exemple dans [Kawato et al., 2000,
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Schwerdt et al., 2000, Wu et al., 2001]. L’information de couleur est ici modélisée par
une ou plusieurs Gaussiennes [Wu et al., 2001, Thayananthan et al., 2003], une Look-
Up-Table |Kawato et al., 2000] ou des histogrammes normalisés |Schwerdt et al., 2000,
Comaniciu et al., 2000, Nummiaro et al., 2003, Pérez et al., 2004]. Ces histogrammes,
connus pour leur robustesse aux occultations, leur conférent un grand intérét pour le
suivi.

Ce modéle d’apparence peut résulter de connaissances a priori issues d’un apprentis-
sage hors-ligne, par exemple de la couleur peau [Schwerdt et al., 2000, Pérez et al., 2004],
d’images propres [Blake et al., 1998a] ou des variations de luminance associées aux mou-
vements image [Jurie et al., 2002]. Sans connaissance a priori, 'apparence de la cible
doit étre capturée dans le flot vidéo, par exemple par une segmentation sur le mouve-
ment. Cette démarche est particulierement adaptée aux applications de surveillance pour
lesquelles 'arriére-plan est supposé plus ou moins stationnaire [Kawato et al., 2000,
Haritaogly et al., 2000, Isard et al., 2001]. Elle permet de s’affranchir des fausses me-
sures liées & 'arriére-plan mais reste subordonnée & des hypothéses restrictives quant
aux mouvements observés dans la scéne. Plus globalement, Uinitialisation du suivi (ou
sa réinitialisation) dépend de la détection souvent ad hoc de la cible qui exploite le
contexte général des prises de vue [Isard et al., 1998a, Nummiaro et al., 2003| afin d’en
faciliter le processus.

En présence de scénes encombrées, une démarche plus générique est de
mixer plusieurs informations dans le template, par exemple couleur et forme
dans [Isard et al., 1998b, Birchfield, 1998, Davis et al., 2000, Wu et al., 2001,
Bretzner et al., 2002], couleur et mouvement dans [Spengler et al., 2001,
Pérez et al., 2004], couleur et son dans [Pérez et al., 2004], images d’intensité et
mouvement dans [Blake et al., 1998a].

Les changements d’illumination, les occultations et mouvements de la cible im-
pliquent la mise & jour de son apparence durant le processus de suivi. Cette mise
a jour peut trivialement considérer ’apparence du template dans l'image précé-
dente [Papanikolopoulos et al., 1993] mais une telle stratégie est sujette a dérives dans le
temps voire échoue en présence d’occultations et de changements d’illumination brutaux.
Un filtrage de I'apparence, sous 'hypothése de variations lentes, est souvent appliqué,
par exemple dans [Nguyen et al., 2001, Nummiaro et al., 2003].

Pour en simplifier la formulation, les approches dissocient souvent le
filtrage de Dapparence du filtrage de la position et dynamique de la
cible [Wu et al., 2001, Jepson et al., 2001, Nguyen et al., 2001, Vermaak et al., 2002a,
Nummiaro et al., 2003|. Les approches reposent alors majoritairement sur le filtrage de
Kalman [Blake et al., 1993, Huttenlocher et al., 1993, Papanikolopoulos et al., 1993,
Schwerdt et al., 2000], le gradient du critére - e.g. meanshift [Comaniciu et al., 2003]
ou ses variantes [Bradski, 1998, Chen et al., 2001]-, enfin les techniques de filtrage
particulaire et ses variantes, citons par exemple [Isard et al., 1996a, Isard et al., 1998c,
MacCormick et al., 2000, Nummiaro et al., 2003, Torma et al., 2003].

Les techniques de filtrage particulaire, abondamment référencées dans la littérature,
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sont trés adaptées & ce contexte. Il s’agit de méthodes de simulation séquentielles de
type Monte Carlo permettant I'estimation du vecteur d’état d’un systéme Markovien
non nécessairement linéaire soumis & des excitations aléatoires possiblement non Gaus-
siennes [Blake et al., 1998a]. Ce formalisme générique permet ainsi de s’affranchir de
toute hypothése restrictive quant aux distributions de probabilités entrant en jeu dans
la caractérisation du probléme.

Isard et Blake dans [Isard et al., 1996a| sont les premiers a exploiter le filtrage par-
ticulaire pour le suivi visuel. Ils introduisent 1’algorithme bien connu de CONDENSA-
TION - pour Conditional Density Propagation - qui s’appuie sur une fonction d’impor-
tance relative & la dynamique du systéme pour propager les particules dans l'espace
d’état. Ceci confére & la CONDENSATION une structure prédiction/mise & jour com-
parable a celle du filtre de Kalman mais sans restriction & des modéles probabilistes
Gaussiens. Les auteurs montrent les limites du filtre de Kalman sur des séquences de
suivi de visages en milieux encombrés pour lesquels les ditributions de probabilité sont
multi-modales. Dans ces exemples, ’estimation de la densité de probabilité a posterior:
du vecteur d’état repose sur une fonction de mesure relative a la seule forme du visage et
aux contours extraits dans I'image courante. Cet algorithme incontournable est souvent
mis en ceuvre et utilisé comme référence pour la comparaison avec d’autres stratégies
de filtrage.

Ces mémes auteurs introduisent dans [Isard et al., 1998c| une extension de la
CONDENSATION (mized-state CONDENSATION) afin de gérer des variables conti-
nues et discrétes dans le vecteur d’état. Dans leur application, une variable discréte
indexe le modéle de dynamique associé a la cible parmi une bibliothéque donnée de
modéles de mouvements canoniques apparents. L’évolution du paramétre discrét entre
les différents modéles est gérée par une matrice de transition contenant les probabili-
tés de transition. Le suivi et la reconnaissance du modéle le plus vraisemblable s’ef-
fectuent simultanément. Les auteurs illustrent leur approche sur des séquences d’une
main effectuant un dessin ou les modeéles de dynamique utilisés sont : courbe, trem-
blement et arrét. Une application au suivi simultané de deux personnes est proposée
dans [MacCormick et al., 1999|. La variable discréte permet ici de gérer les occultations
mutuelles 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 auteurs
définissent une stratégie de filtrage qui combine & la fois des informations visuelles
bas-niveau et des mesures haut-niveau, ot certaines particules sont échantillonnées
selon une fonction d’'importance relative a une mesure visuelle seule (détection de blobs
couleurs) alors que d’autres suivent la dynamique du processus d’état sous-jacent.
Au final, la densité de probabilité a posteriori du vecteur d’état est mise & jour par
recalage d’un modéle de contour i.e. la silhouette d'une main. Cette stratégie de filtrage
permet entre autre, la réinitialisation du filtre méme si la détection de blobs peau est
génératrice de fausses mesures pour des scénes encombrées.

Torma et Szepesvari dans [Torma et al., 2003] se placent le cas d’une fonction d’im-
portance ne permettant d’échantillonner qu’une partie du vecteur d’état, typiquement
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les parties du vecteur correspondant a I'innovation'. Ils soulignent le risque de « contra-
diction » pouvant survenir deés lors que le nouvel état est tiré indépendamment de
son passé et proposent des extensions assurant de conserver dans cette situation la
cohérence entre les parties historique et innovation des particules. Le principe est de
sélectionner par des rééchantillonnages des paires d’innovation et d’historique qui ont
une probabilité élevée de co-occurence. Dans l'article, trois algorithmes sont proposés.
Le premier nommé HSSIR pour History Sampling Sampling Importance Resampling ré-
échantillonne les « parties innovations » selon leur probabilités d’occurence, puis, pour
chacune des sous-particules ainsi obtenues, échantillonne un historique plausible. Une
version « Rao-Blackwellisée » (RBHSSIR) est également développée afin de réduire la
variance de I'estimateur en ne rééchantillonnant qu’un passé plausible pour chaque par-
ticule. Une derniére extension nommée RBSSHSSIR pour Rao-Blackwellised History
Sampling SIR est une adaptation de RBHSSIR pour permettre la prise en compte de
fonctions d'importance qui ne permettent d’échantillonner qu’une sous partie de 1'in-
novation. Une expérimentation de suivi d'un objet artificiel combinant une détection
de couleur et la mesure de forme montre un gain en précision et taux de réussite des
stratégies proposées par les auteurs comparé a la CONDENSATION et au filtre SIR
basique.

MacCormick et Isard dans [MacCormick et al., 2000] exploitent 1’échantillonnage
partitionné introduit dans [MacCormick et al., 1999] pour I’étendre au suivi d’objets
articulés tels que la main. Le principe est de diviser ’espace d’état en plusieurs « par-
titions », puis d’appliquer séquentiellement la dynamique sur chaque partition préala-
blement & un rééchantillonnage pondéré adapté. Le but est de réduire le nombre de
particules nécéssaires, notamment dans un contexte de grande dimension.

Rui et Chen dans |Rui et al., 2001] s’appuient sur le développement du filtrage par-
ticulaire unscented dans la communauté de traitement du signal ([Merwe et al., 2000])
pour 'appliquer dans un contexte de localisation de locuteur et de suivi visuel. Cette
stratégie permet d’incorporer 1’observation courante dans la propagation des particules
au moyen d’une fonction d’importance Gaussienne associée & chaque particule et mise
a jour par un filtre de Kalman unscented. La prise en compte a la fois de la dynamique
du processus d’état et de I'observation a l'instant courant positionne au mieux les par-
ticules dans l'espace d’état. La cible a suivre correspond ici au contour d'un visage,
et est modélisée par une ellipse. Les vraisemblances des particules sont basées sur la
mesure des distances entre les ellipses associées et les points de contours de 'image.
Les auteurs comparent leur approche a la CONDENSATION et montrent 'avantage de
cette stratégie sur des exemples de suivi réels.

Li et Zhang dans [Li et al., 2002| réalisent le suivi d’'une main modélisée par son
contour afin de comparer la CONDENSATION au filtre particulaire unscented et au
filtre particulaire Kalman. Ces deux derniéres stratégies apparaissent plus précises que
la CONDENSATION en terme d’erreur quadratique moyenne, cependant, les temps
de calcul prohibitifs associés au filtre particulaire unscented conduisne les auteurs a

'Te sens donné par les auteurs au vocable « innovation » doit étre distingué du terme francais relatif
a Perreur de prédiction sur la mesure, dont la traduction anglo-saxonne serait residual.
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conclure que le filtre particulaire Kalman est la meilleure stratégie dans un contexte de
suivi visuel de mains.

Un autre avantage connu du filtrage particulaire, en dehors de sa grande généricité,
est de pouvoir combiner /fusionner aisément différentes sources de mesures. Malgré ce
constat, la fusion de données par filtrage particulaire nous semble assez peu exploitée
et souvent confinée & un nombre restreint de primitives visuelles. Néanmoins, certains
travaux proposent des fonctions d’importance permettant 'obtention de performances
intéressantes.

Pérez et al. dans [Pérez et al., 2002] introduisent une nouvelle technique de suivi
par Monte Carlo basée sur 'apparence de la cible. La cible a suivre est ici caractéri-
sée par un template d’histogrammes indépendants normalisés de la couleur relative aux
pixels inclus dans une région rectangulaire englobant celle-ci. La fonction de mesure
est définie par une mesure de similarité basée sur la distance de Bhattacharyya entre
histogrammes couleur. Cette nouvelle approche probabiliste est comparée & I’algorithme
meanshift [Comaniciu et al., 2003] qui utilise le méme attribut visuel et montre des ré-
sultats similaires. Les auteurs proposent ensuite trois contributions. La premiére définit
une nouvelle fonction de mesure qui combine les distributions de couleur contenues dans
deux régions de la cible afin d’ajouter une contrainte spatiale entre les distributions de
couleur. Le gain de cette stratégie de mesure par rapport a la précédente est montrée
sur une séquence réelle de suivi. La deuxiéme contribution concerne la prise en compte
du modele de couleur du fond dans le calcul des vraisemblances. Dans un contexte ot
la caméra est immobile et o1 une image du fond est disponible, les vraisemblances sont
alors obtenues a partir de la différence entre la distance colorimétrique cible/référence
et la distance colorimétrique cible/fond. Enfin, la derniére contribution concerne le suivi
multi-objets. Les auteurs tirent ici parti de la capacité des filtres particulaires a cap-
turer les multi-modalités. Le vecteur d’état est alors constitué de la concaténation des
vecteurs d’états des différentes cibles et une méthode d’exclusion est mise en ceuvre
dans le calcul des vraisemblances dés lors qu’il y a un recouvrement (occultation) entre
les cibles. La méthode est finalement expérimentée sur une séquence ot deux personnes
se croisent ; le tracker réussit a les suivre en conservant le bon ordre de profondeur et
sans les confondre.

Nummiaro et al. dans [Nummiaro et al., 2003] exploitent aussi la CONDENSATION
ainsi qu’une mesure basée sur la distribution de couleur, mais la cible & suivre est ici
modélisée par une ellipse. Durant le suivi, ces distributions de couleur sont mises & jour
afin de gérer les changements d’apparence de la cible, typiquement la rotation d’une
personne sur elle-méme. La fonction de mesure est définie par une mesure de similarité
basée sur la distance de Bhattacharyya entre histogrammes couleur. L’approche propo-
sée est alors comparée avec un algorithme de meanshift |Comaniciu et al., 2003] & partir
de séquences-test. Ce dernier est plus rapide et plus précis mais pour des distributions
possiblement multi-modales, la CONDENSATION est plus robuste aux fausses mesures.
Les auteurs montrent que le nombre de particules influence directement la précision du
systéme.
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Isard et MacCormick dans [Isard et al., 2001] définissent un tracker multi-blobs basé
sur un filtrage par CONDENSATION. Leur travail se situe plus particuliérement au ni-
veau de la définition de la fonction de mesure exploitée dans le filtre. Le fond de la
scéne est modélisé par un mélange de Gaussiennes capturant & la fois les informations
sur la couleur et sur le gradient contenus aux différents points d’'une grille de taille
fixe sous-échantillonnant I'image. Un autre mélange de Gaussiennes du méme type cap-
ture les informations associées au premier plan de I'image typiquement des personnes.
Les poids des particules sont alors obtenus en calculant le rapport entre les deux mé-
langes de gaussiennes dans une région candidate, ici la projection dans le plan image
d’un cylindre 3D modélisant la personne. L’algorithme nommé BraMBLe pour Bayesian
Multiple-Blob Tracker, permet de suivre un nombre de personnes a prior: inconnu et
variable. Les expérimentations présentées dans I’article montrent les performances de
cette approche, qui suit sans difficulté trois personnes. Un probléme apparait cependant
lorsque deux personnes se croisent, du fait de la commutation erronée des labels qui leur
sont associées.

MacCormick et Blake dans [MacCormick et al., 1999] proposent une solution pour
suivre plusieurs objets dont le modeéle ne permet pas de les différentier, e.g. contours de
la téte. Ils introduisent dans cet article deux contributions majeures. Tout d’abord, une
méthode d’exclusion mutuelle empéche une méme mesure de contribuer aux calculs des
vraisemblances de différentes cibles. Ensuite, ’échantillonnage partitionné pour les mé-
thodes de Monte Carlo est implémenté, ce qui permet, par une exploration plus efficace
de l'espace d’état du systéme, de diminuer significativement le nombre de particules
nécessaires au suivi.

Outre les travaux tels que ceux déja mentionnés de Isard et al. dans
[Isard et al., 1998a], d’autres approches permettent de condidérer des attributs visuels
variés pour le suivi.

Spengler et Schiele dans [Spengler et al., 2001] mixent deux cartes de salience afin
de segmenter respectivement les régions de couleur peau ou mobiles (mouvement inter-
images). Chaque fonction de mesure est définie par un mélange de Gaussiennes caracté-
risé a I'aide d’un algorithme EM ( Ezpectation Mazimization). La densité de probabilité a
posteriori de I'état est estimée par CONDENSATION, ou la fonction de mesure globale
est une somme pondérée des fonctions de mesure précédentes. Les auteurs comparent
alors avec une estimation par maximum de vraisemblance et concluent que la CONDEN-
SATION est plus performante lorsque les densités estimées sont multi-modales.

Bretzner et al. dans [Bretzner et al., 2002| définissent un modéle hiérarchique gros-
sier d'une main a partir d’ellipses et de cercle, respectivement pour les doigts et la
paume. La fonction de mesure est définie par une différence quadratique entre les mé-
langes de Gaussiennes relatives au modele et a l'image. La finalité est ici de suivre et
reconnaitre dans le flot vidéo, par CONDENSATION, la configuration la plus vraisem-
blable de la main. Les gestes analysés sont grossiérement fronto-paralléles a la caméra.
Chaque pixel est affecté d'une probabilité d’appartenance a la classe peau. Les auteurs
montrent alors que la fusion, dans la fonction de mesure, des vraisemblances relatives
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au modeéle et de couleur réduit sensiblement les décrochages du filtre en présence de
sceénes encombrées.

Pérez et al. ont largement abordé le probléme de fusion de données
dans [Pérez et al., 2004]. Ils proposent un algorithme de filtrage hiérarchisé (hierarchical
sampling) dans lequel deux mesures sont consommées : (1) une mesure intermittente
pour éventuellement positionner efficacement les particules, (2) une mesure persistente
pour pondérer ces derniéres et donc mettre a jour la densité a posteriori. Les mesures in-
termittentes tirent partie de modules de détection soit visuel (mouvement inter-images),
soit acoustique. Enfin, les mesures persistentes sont relatives au seul attribut couleur.
Dans notre contexte, la connaissance a priori des cibles suivies permet de considérer en
plus la forme dans nos fonctions de mesure.

Tous ces travaux, bien que liés par le méme cadre applicatif, décrivent des fonctions
de suivi trés variées en termes de stratégies de filtrage et de mesures. Hélas, ils proposent
assez peu d’éléments de comparaison et illustrent, souvent sur quelques séquences-clés,
le comportement qualitatif de leurs filtres.

Lichtenauer et al. dans |Lichtenauer et al., 2004] traitent de 'influence de la fonction
de vraisemblance sur les performances d’un suivi par filtre particulaire. Dans cet article,
les auteurs observent le comportement du suivi par CONDENSATION dans une image
synthétique en fonction de la forme de la fonction de vraisemblance. Trois scénarii sont
envisagés : (1) suivi d’un objet seul, (2) suivi d’objets multiples et (3) réinitialisation
(objet perdu). Ils montrent que les paramétres définissant la vraisemblance, typique-
ment la covariance dans le lien état-mesure, doivent étre adaptés au contexte de suivi
considéré.

Peu de travaux proposent d’évaluer plus en détail les différentes stratégies de filtrage
et de mesure. Il nous semble pertinent de les comparer et de les évaluer plus largement
dans un contexte robotique.

Plus généralement, il nous semble intéressant de proposer des filtres qui combinent
ou fusionnent plus largement les mesures visuelles dans leurs fonctions d’importance
et de mesure. A terme, nous prévoyons, par exemple, d'intégrer dans nos filtres des
informations non visuelles. De plus, nous souhaitons également évaluer quelques-unes
des nombreuses stratégies de filtrage proposées dans la littérature de facon a détermi-
ner les associations de primitives visuelles et d’algorithmes d’estimation qui répondent
au mieux aux modalités d’interaction envisagées pour notre robot. Le filtrage parti-
culaire offre ici un cadre suffisamment générique pour l'implémentation des différentes
fonctionnalités de suivi visuel associées. Nous tirons partie des plateformes mobiles du
groupe Robotique et Intelligence Artificielle (RIA) pour définir des modalités réalistes
d’interaction entre celles-ci et 'humain dans un environnement a prior: quelconque.

Ces modalités décrivent une interaction entre I’homme et son guide, ici le robot,
dans un musée, car ces travaux s’inscrivent dans le cadre d’une collaboration du groupe
RIA avec la Cité de I'Espace de Toulouse. L’objectif est de voir sur site le robot nommé
Rackham utilisé pour ce projet naviguer et interagir avec les visiteurs de la Cité sur la
base des fonctionnalités intégrées. Dans un contexte similaire, ces travaux s’intégrent



Organisation du manuscrit 15

aussi dans le projet européen COGNIRON (Cognitive Robot Companion) coordonné par
le LAAS-CNRS. L’objectif central de ce projet est de conférer des capacités cognitives
& des robots a travers 1’étude et le développement de méthodes et de technologies pour
la perception, l'interprétation, le raisonnement et ’apprentissage en interaction avec
I’homme. Nos contributions pour ce projet se situent donc sur les aspects interaction
visuelle Homme-Robot.

Enfin, 'ensemble des fonctionnalités visuelles que nous proposons doivent obéir a
des contraintes temps-réelles réalistes avec le contexte applicatif décrit précédemment.

1.3 Organisation du manuscrit

Apres ce chapitre introductif, les quatre chapitres suivants s’organisent comme suit :

Le chapitre 2 rappelle quelques généralités sur le filtrage particulaire et détaille
I’algorithme générique. Les difficultés ainsi que les leviers sur lesquels il est possible
d’agir lors de la définition d’un filtre sont ensuite abordés. Différentes stratégies simples
d’échantillonnage sont alors présentées. Elles reposent sur des fonctions d’importance
relatives a la dynamique ou aux mesures. Enfin, la stratégie récursive optimale, et les
algorithmes permettant de s’en approcher sont discutés.

Le chapitre 3 spécifie, pour notre contexte applicatif et le formalisme précédent,
des mesures visuelles reposant sur des attributs de couleur, forme ou mouvement inter-
images de la cible observée. Ces mesures visuelles sont prises en compte dans le modéle
de mesure et/ou la fonction d’importance des filtres. En présence d’environnements
encombrés, il est alors judicieux de combiner ou fusionner plusieurs mesures de natures
différentes. Des stratégies combinant ou fusionnant tout ou partie des attributs pré-
cités sont donc envisagées. Les diverses fonctions de mesure ou d’importance associées
sont finalement évaluées et comparées sur une base d’images acquises depuis le robot et
représentatives des scénes rencontrées lors de sa navigation.

Le chapitre 4 décrit des modalités complémentaires d’interaction pour notre robot-
guide. Différentes fonctionnalités de suivi, adaptées a chacun des scénarii, sont alors
proposées et mises en ceuvre. Elles se définissent en termes de mesures visuelles et de
stratégies de filtrage dont les choix sont argumentés. Chaque fonctionnalité visuelle est
ensuite confrontée a des contextes suffisamment variés et réalistes pour une modalité
donnée d’interaction afin d’en évaluer les performances en termes de robustesse, préci-
sion et temps d’exécution. Ces évaluations permettent de valider les fonctionnalités de
suivi pour chacune des modalités d’interaction.

Le chapitre 5 présente enfin des modalités de suivi et reconnaissance de gestes
symboliques d’une main humaine. Le recalage du template et la sélection de la confi-
guration de la main la plus vraisemblable s’effectuent dans un seul et unique processus
de filtrage particulaire, ce qui permet d’obtenir des temps de calcul compatibles avec
les applications visées. Comme précédemment, deux stratégies spécifiques de filtrage
particulaire sont comparées. La seconde, proche du cas optimal, est originale car jamais
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appliquée pour le suivi visuel. Des résultats de suivi et de reconnaissance sont alors dé-
crits et discutés pour ces modalités. Celles-ci doivent permettre aux usagers partageant
I’'environnement du robot de le commander gestuellement & partir d'un vocabulaire qui
sort du cadre de cette these.

Le bilan de ces travaux ainsi que les perspectives envisagées sont présentés en conclu-
sion.



Chapitre 2

Estimation par filtrage particulaire

L’estimation de I’état d’un systéme dynamique a partir d’observations bruitées et
éventuellement incomplétes est un probléme central dans de nombreuses applications.
On peut citer, par exemple, 'analyse de signaux radars, la localisation 3D d’objets
en robotique, la modélisation de données financiéres, le traitement de la parole ou,
notamment dans notre contexte, le suivi visuel d’entités.

Généralement, le systéme est modélisé par une chaine de Markov cachée & temps
discret, dont I’état vit dans un espace continu ou bien admet des valeurs discrétes. L’ob-
jectif est alors d’estimer & chaque instant la loi de ce processus a partir de réalisations
du processus d’observation. Un tel systéme est entierement décrit par la distribution du
processus d’état a I'instant initial, un modeéle d’évolution de I’état ainsi qu’'un modéle de
mesure reliant I’état a ’observation. De maniére générale, toute 'information qui peut
étre inférée sur ’état disposant des mesures jusqu’a un instant quelconque k est captu-
rée dans sa loi conjointe a posteriori, i.e. dans sa distribution conjointe depuis l'instant
initial jusqu’a l'instant k£ conditionnellement & la connaissance des mesures jusqu’'a k.
Treés souvent, seule la loi marginale est recherchée, au sens ou il s’agit uniquement de
caractériser la distribution a posterior: de 'état & l'instant k.

Dans ce travail, nous nous intéressons au probléme du filtrage, qui consiste a établir
la distribution a posteriori —conjointe ou marginale— de maniére récursive.

Sous certaines hypothéses —e.g. espace d’état discret et fini, systéme décrit par une
représentation d’état soumise a des excitations aléatoires Gaussiennes | il est possible
de propager temporellement la loi a posteriori exacte ou une approximation de ses
premiers moments. Cependant, dans un contexte de suivi visuel tel que le ndtre, il peut
étre nécessaire de recourir a une alternative “sous-optimale” plus générique, permettant
d’approximer la loi a posteriori y compris si elle est multimodale, si le lien état-mesure
est non linéaire, si les bruits sont non Gaussiens, etc. Le filtrage particulaire constitue
une telle alternative, du fait qu’il permet I'estimation approchée de ’état —discret ou
continu— de tout systéme dynamique Markovien, indépendamment de toute hypothése
sur la nature des bruits.

Les filtres particulaires sont des méthodes séquentielles de Monte Carlo consistant
& approcher la densité a posteriori au moyen d'un ensemble de mesures ponctuelles

17
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—ou « particules » — pondérées. Les méthodes de Monte Carlo sont apparues dans les
années 50 avec 'article de Metropolis et Ulam [Metropolis et al., 1949] suivi d’autres
travaux comme [Metropolis et al., 1953] ou [Hammersley et al., 1954|. Puis, dans les
années 60-70, les faibles puissances de calcul ainsi que la dégénérescence des algorithmes
due & leur implémentation basée sur un échantillonnage pondéré séquentiel brut ont
conduit & une perte d’intérét pour ces méthodes inutilisables en pratique. Seuls quelques
développements ponctuels tels que [Handschin et al., 1970] ou [Akashi et al., 1977] ont
continué a explorer ces idées. Plus récemment, dans les années 90, les méthodes de
Monte Carlo ont été de nouveau explorées, avec l'introduction du rééchantillonnage
par Gordon et al. [Gordon et al., 1993] qui permet de limiter la dégénérescence des
algorithmes basés sur ’échantillonnage pondéré séquentiel. Cette contribution majeure
associée a 'augmentation importante des capacités de calcul a eu un impact déterminant
dans la communauté Traitement du Signal en rendant les filtres particulaires utilisables
en pratique pour la premiére fois.

Depuis, les activités de recherche dans ce domaine ont énormément augmenté
[Doucet et al., 2001a] conduisant & de nombreuses contributions améliorant l'effica-
cité des filtres particulaires. Ces méthodes ont été largement exploitées dans di-
vers domaines comme 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 financiéres [Pitt et al., 2001], ou le
suivi visuel |Isard et al., 1998a|, [Pérez et al., 2004].

Ce chapitre introduit tout d’abord les méthodes séquentielles de Monte Carlo, puis
aborde leurs difficultés ainsi que les « leviers » sur lesquels il est possible d’agir lors de la
définition d’un filtre. Un algorithme générique de filtrage particulaire s’en suit. Ensuite,
plusieurs stratégies d’échantillonnage sont évoquées, ainsi que des mécanismes permet-
tant d’améliorer le filtrage. La derniére partie discute la stratégie récursive optimale, et
les algorithmes permettant de s’en approcher.

2.1 Généralités

Dans cette section, nous présentons les outils et méthodes mis en ceuvre dans ’esti-
mation de I’état d’un systéme dynamique par filtrage particulaire. Aprés avoir présenté
le formalisme et le principe des méthodes de Monte Carlo, nous abordons les difficultés
liées & ce type d’estimateur ainsi que les techniques permettant de pallier ces problémes.
Ensuite, nous décrivons l'algorithme générique de filtrage particulaire qui peut en étre
déduit et pour finir nous détaillons le cas optimal de filtrage.

Afin de simplifier les notations, nous noterons une variable aléatoire de la méme
fagon que sa réalisation. Dans le cas continu, toute probabilité P(X € dx) sera supposée
de la forme p(z)dz. De méme, dans le cas discret, la distribution P(X = x) sera notée
p(z). Enfin, nous commettrons souvent ’abus de langage consistant a confondre une
distribution de probabilité et sa densité.
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2.1.1 Formalisation du probléme
A Modélisation

On considére un systéme stochastique dynamique qui est le siége d’'un processus
d’état, caché, lequel est indirectement observé via un processus d’observation. Les repré-
sentations & temps discret de ces deux processus aléatoires sont respectivement désignées
par {zx}bren et {2k brens, avec xp € R™ | 2z € R"=.

Soient xg.x = {x0,...,Tx} et z1.k = {z1,...,2x}. Le processus {z;} admet une dis-
tribution initiale caractérisée par p(xg), et est supposé Markovien de loi de transition
p(zk|Tor—1) = p(xk|xg—_1). Les observations sont supposéees indépendantes condition-
nellement au processus d’état, et leur distribution ne dépend que de I'état au méme
instant, ce qui se traduit par

P(z1:6|T0:k) = P(2k|Tok)P(Z1:6—1]T0:k) s
ou p(zx|xo.k) = p(zk|Tok, 21.6—1) satisfait p(zk|xo.k) = p(zk|zk)- (2.1)

La densité de probabilité p(zx|zg) de 2z conditionnellement & xj permet naturellement
de quantifier la vraisemblance de zp par rapport a zx. En outre, le vecteur de mesure
a4 un instant donné et le vecteur d’état & l'instant suivant obéissent a la propriété
d’indépendance conditionnelle

P(@k, 21:6—1|T0k—1) = p(@k|Tok—1)P(21:8-1]T0:8—1),

ot p(xg|zo:k—1) = p(@k|To:k—1, 21:k—1) satisfait p(zg|ror—1) = p(Tk|Tr—1). (2.2)

A titre d’exemple, la modélisation (2.2) (2.1) recouvre la représentation d’état

T = f(xr) + wi
{ 2k = h(xk) + v 23)

d’un systéme non linéaire Markovien soumis & des bruits de dynamique wy et de mesure
vy, blancs, mutuellement indépendants, et indépendants de la condition initiale.

B Le filtrage Bayésien optimal et sa solution récursive exacte

Basé sur le caractére Markovien du systéme et la modélisation précédente, le fil-
trage Bayésien optimal consiste en le calcul récursif de la densité conjointe a posteriori
p(xo.x|21.6) ou de sa densité marginale également désignée ci-aprés « distribution de
filtrage » — p(xg|21:1)-

L’application de la régle de Bayes permet 'écriture récursive de p(zo.x|21.%) en fonc-
tion de p(xg.x—1|21.k—1) sous la forme

p(ﬂfo:k|21:k) _ p(zk‘xO:lmZl:kfl)p(xO:klzl:kfl) (2.4)
P(Zk|21:k71)

avec  p(xox|zik—1) = P(@k|Tok—1, 21:—1)P(T0:k—1]21:6—1)- (2.5)
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Les propriétés d'indépendance (2.2) et (2.1) permettent de simplifier (2.4)—(2.5) en

p(zr|zr)p(zr|re—1)
p(2k|21:0-1)
o p(zlzr)p(@r|Te—1)p(To:k—1]21:8—1)- (2.6)

p(xo:k]21:%) P(T0:k—1]21:6—1)

La marginalisation de (2.5) selon zgx_1 conduit a l'équation de Chapman-
Kolgomorov, qui exprime la densité de prédiction p(zg|z1.54—1) & Uinstant k& en fonc-
tion de la densité de filtrage p(zx—1|21.k—1) & l'instant précédent k — 1. En invoquant la
propriété (2.2), cette équation s’écrit

p(aplzim i) = / (@l e )P (n s |21 )da 1. (2.7)

Similairement a (2.4), la distribution de filtrage a I'instant k est obtenue a partir de la
distribution de prédiction en ce méme instant par une mise & jour prenant en compte
I'observation zj, soit

parlene) Plzkloe) Splanlzae-a)

p(zklz1-1)
o< p(zkler)p(@r]21:k-1)- (2.8)

La constante de normalisation p(zx|z1.x—1) intervenant dans (2.6) et (2.8) s’exprime en
fonction de la densité de prédiction et du lien état-mesure sous la forme

p(2k|21:0-1) = /p(zklwk)p(xk\zl:kl)dxk- (2.9)

Dés lors que la distribution a posteriori p(xy|z1.;) est connue, un estimé du vecteur
d’état peut étre défini & partir de la donnée d’un critére d’optimalité. Ainsi, 'estimé du
maximum a posteriori et 'estimé du minimum d’erreur quadratique moyenne' s’écrivent
respectivement [Zyx]map = argmaxg, p(zi|zix) et [Typlvvse = Ep( s, (2x). Plus
généralement, toute quantité de la forme E,( 1., . )(¢(zx)) peut étre évaluée, avec ¢(.) une
fonction intégrable de R™ a valeurs dans R, permettant ainsi le calcul de la covariance

a posteriori, etc.

La détermination récursive de la distribution a posteriori ne peut étre effectuée
analytiquement que dans quelques situations trés particuliéres. Ainsi, dans le cas d'un
systéme linéaire soumis a des bruits de dynamique et de mesure Gaussiens, on montre
qu’il s’agit d’'une Gaussienne, dont les deux premiers moments peuvent étre propagés
au moyen du filtre de Kalman. Cependant, pour des modeéles plus complexes, la so-
lution exacte du probléme ne peut pas étre déterminée, e.g. du fait de 'impossibilité
de calculer I'expression analytique de (2.9) dans (2.4) (2.5) ou (2.7) (2.8). Il est alors
nécessaire d’utiliser des méthodes approchées parfois appelées algorithmes Bayésiens
sous-optimaux [Arulampalam et al.; 2002].

! Minimum Mean-Square Error (MMSE) estimate.
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Ainsi, le filtre de Kalman étendu (FKE) —ou “Extended Kalman Filter” — permet la
détermination approchée de la moyenne et de la covariance a posteriori du vecteur d’état
par la linéarisation au premier ordre des équations de dynamique et de mesure, respec-
tivement autour du dernier estimé et de la derniére prédiction disponibles. Cependant,
le fait de négliger tous les termes d’orde supérieur ou égal & 2 dans les développements
de Taylor des non-linéarités conduit souvent & une performance médiocre de ce filtre,
voire a sa divergence.

Le filtre de Kalman “Unscented” (FKU) — ou “ Unscented Kalman Filter” — récem-
ment proposé par Julier et Uhlmann [Julier et al., 1996] permet une précision plus ac-
crue. Reposant sur un échantillonnage déterministe, au moyen de “o-points” judicieu-
sement sélectionnés, de la distribution a posteriori a I'instant précédent ainsi que des
bruits de dynamique et de mesure, il conduit, via 'utilisation de la “transformée Uns-
cented”, & une approximation des deux premiers moments de la distribution a posteriori
a l'instant courant. Celle-ci est valable jusqu’au deuxiéme ordre des développements en
série de Taylor des non-linéarités, sans augmentation de complexité comparativement
au FKE. L’approximation tient jusqu’au troisiéme ordre si les distributions des bruits
et du processus d’état sont assimilées & des Gaussiennes.

Afin de ¢affranchir de T'hypothése de Gaussianité de la loi a posteriori,
des approximations par mélanges de Gaussiennes ont également été dévelop-
pées [Alspach et al., 1972]. Dans notre contexte non-linéaire, multi-modal et non-
Gaussien, nous préférerons des algorithmes de filtrage particulaire, ou — « méthodes
séquentielles de Monte Carlo » — qui approximent des lois de probabilité continues au
moyen de distributions ponctuelles. Ces derniéres méthodes présentent quelques simi-
litudes avec les méthodes de filtrage par maillage de 'espace d’état —“grid-based me-
thods” , qui approximent la densité a posterior: par une somme de mesures de Dirac
admettant pour support une grille figée?. Cependant, elles se différencient par le fait
que les distributions ponctuelles élémentaires constituant 'approximation particulaire
sont centrées sur une grille qui évolue de maniére stochastique, afin de permettre une
exploration adaptative des zones « pertinentes » de 'espace d’état.

2.1.2 Filtrage particulaire
A Meéthodes d’approximation de Monte Carlo

A-1 Principe Les méthodes de Monte Carlo permettent d’approximer une distri-
bution de probabilité continue p(z) quelconque au moyen d’une distribution discréte de
la forme

pn(z) = Zw(i)d(x — @), avec Zw(i) =1, (2.10)

2Lorsque l'espace d’état est fini et borné, de telles méthodes sont exactes dés lors que la grille
recouvre l’ensemble des valeurs possibles.
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de sorte que simuler un nombre selon la loi p(x) revient a sélectionner un échantillon
ou « particule » 2 avec la probabilité ou «poids» w®. Des lors, toute intégrale

p(®) 2 [ Ba)pa)s @.11)

relative a l’espérance de l'image par une fonction ®(.) d’une variable aléatoire se distri-
buant selon p(x) peut étre approchée par

N . .
pn(®) 2 /@(g;)pN(x)dx => wWe(z). (2.12)
i=1

A-2 Echantillonnage « idéal » Dans le cas oil on sait échantillonner p(z), une
premiére approche consiste a définir ), ..., ) comme des variables aléatoires in-
dépendantes identiquement distribuées (i.i.d.) selon p(z), ou, de maniére équivalente,
comme des nombres indépendamment simulés selon p(x), et a les affecter de poids iden-
tiques. Sous ces conditions, que 1’on note

: . 1
() () — — 21
o0 pla), w = = (2.13)

on montre que 'estimateur
1

est non biaisé, et, d’aprés la loi forte des grands nombres, converge presque siirement
—i.e. avec une probabilité de 1— vers p(®) lorsque N tend vers linﬁni Si la variance

02 = Var(®(x)) est finie, alors la variance de py(®) est égale a 5. La convergence en
loi de l'erreur d’estimation est alors garantie pour toute fonction <I>( ) continue bornée
par le théoréme central limite

g(pN(‘I’) —p(®)) “5 N(0,1), (2.15)

d’ou peuvent étre extraits des intervalles de confiance de p(®) centrés sur py(P) lorsque
N tend vers l'infini [Campillo, 2005, Millet, 2005]. On note que la vitesse de convergence

ﬁ ne dépend pas de la dimension de I’espace dans lequel vit z.

A-3 Echantillonnage préférentiel Lorsqu’il n’est pas possible ou souhaité de ti-
rer des échantillons de p(x), la stratégie précédente est inapplicable. Une alternative
est 1’échantillonnage préférentiel —ou “importance sampling” / « échantillonnage pon-
déré » —, qui consiste a sélectionner (M, ..., () selon une distribution erronée, puis a
compenser numériquement cette opération dans les poids w(l), .. ,w(N).
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Plus précisément, supposons que les particules z(), ... 2(®¥) soient échantillonnées
de maniére indépendante selon une densité ou « loi d'importance » ¢(z) telle que

p(x) > 0 implique ¢(z) > 0. L’intégrale p(®) définie en (2.11) s’écrit également

p(®) = /@(w)](;g;q(x)dx, (2.16)

de sorte qu’elle peut étre approximée par la somme 121 W D@ (z®), avec

w*® = p(@9). Cependant, l'estimateur py(®) defini en (2.12) avec w® = %w*(i) ne sa-

(=)
tisfait pas la condition de normalisation Zf\;l w® =1 figurant en (2.11). C’est pourquoi
il faut poser w'?) = Z]VL(;})*(J) En résumé, I'ensemble de particules pondérées {x(i), w(i)}
j=1

constitue une description cohérente de p(x) dés lors que

. . (i)
2D~ g(z), w pl . ), (2.17)
q(z®)

préalablement a une étape de normalisation telle que Zf\; 1 w® =1.

Pour les mémes raisons que précédemment, I'estimateur py(®) ainsi construit est
asymptotiquement non biaisé et converge presque sirement vers p(®) quelle que soit la
distribution d’importance ¢(x) dont le support recouvre celui de p(z). Sa variance est

finie seulement si ’espérance Eq(.)(@z Q(m =/ P2 (z p (x dx est finie. On retrouve
un théoréme central limite semblable & (2.15), qui permet 1c1 aussi d’encadrer p(®) dans
un intervalle centré sur py(®) lorsque N — 400.

L’intérét de 'échantillonnage préférentiel est double [Millet, 2005, Moulines, 2002].
D’une part, il peut permettre une approximation de p(®) plus efficace, par la réduction
de la variance de son estimateur. Ceci implique que le rapport pE ; soit borné, sous peine

que les poids w® varient beaucoup et ne soient élevés que pour un nombre restreint
de particules. D’autre part, comme cela a été indiqué plus haut, il permet de ne pas
échantillonner selon p(z). Ceci est particuliérement intéressant lorsque la loi p(z) n’est
connue qu’a une constante de normalisation preés.

Il convient toutefois de mentionner que ces propriétés nécessitent un effort calcula-
toire plus important au niveau de I’évaluation des poids.

A titre d’exemple, supposons que I'on souhaite simuler une loi normale Nr(p, %)
de moyenne p et de covariance X tronquée sur le segment [ —T;u+T]. Une
possibilité consiste a sélectionner de maniére équiprobable une particule parmi N
iid. selon N7(u,¥). En outre, définir N particules () ii.d. selon la loi uni-
forme de support [u—T;u+T], et leur affecter des poids w® proportionnels a
exp(—4(z® — )TE (2 — ;1)) permet également I'obtention d'une description parti-
culaire cohérente.

B Application a la problématique du filtrage

B-1 Echantillonnage préférentiel Dans ce contexte, il s’agit donc d’établir une
représentation particulaire de la loi conjointe a posteriori p(xo.x|21.%) ou de la loi margi-
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nale p(x|z1.,). Du fait que ces densités ne sont généralement connues qu’a une constante
de normalisation prés cf. (2.6) ou (2.8) 1’échantillonnage préférentiel est invoqué.

On choisit pour cela une distribution d’importance q(zg.x|21.x) pouvant étre facile-
ment échantillonnée et dont le support inclut le support de p(xo.x|z1:%), i.€

Vaor € (R™) p(xox|zin) > 0 = q(zox|z1r) > 0. (2.18)

Conformément a (2.10), on peut écrire

N
p(zo:k|21:6) = PN (To:k|21:5) Z win8(wok — ) (2.19)
=1

(4)

deés lors que les échantillons x.) v

sont i.i.d. et affectés de poids wy,;. selon 3

()
7 x z
) ~ a(zoplzia), wl) oc L ‘()Z)’f‘ L) Z (2.20)
q(wgplz1k) =1

L’intégrale

f)= /f(ﬂb‘o:k)p(ﬂb‘o:klzhk)d%:k (2.21)

relative & Uespérance a posteriori d'une fonction f(.) de la trajectoire d’état depuis
I'instant 0 jusqu’a l'instant k est par conséquent approximée au moyen de I’estimateur

In(f) =Y wiif(at) (222)

dont les propriétés ont déja été évoquées au §2.1.2 A.
Notons qu’une marginalisation triviale de (2.19) par rapport a xg.x_1 permet de
déduire 'approximation particulaire de la densité de filtrage, qui s’écrit

p(wk|z1:6) = PN (Tl 21:1) Z’wk (xf — xS)), ou w,(f) = w((fi, (2.23)

B-2 Echantillonnage pondéré séquentiel et méthode séquentielle de Monte
Carlo L’échantillonnage pondéré combiné & la méthode d’intégration de Monte Carlo
permet d’estimer la densité a posteriori. Cette estimation doit cependant étre formulée
de maniére récursive, i.e. 'approximation particulaire de p(x.x|21.1x) doit étre détermi-
née a partir du nuage de particules pondérées approchant p(xg.kx—1|21.5—1) ainsi que de la
nouvelle observation zx. Si on choisit une fonction d’importance « causale », satisfaisant

VE >k, q(zox|216) = q(zok]218), (2.24)

Notations : é(% E particulfe, réalisat.ion de la trajt?ctoire Lok
0. = Doids, scalaire, associé a cette particule.
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alors, du fait que q(zo.x|21:4) = ¢(@k|T0:k—1, 21:1)q(20:k—1|21:1) 8'€crit

q(xoklz1:k) = @(@k|os—1, 21:0) ¢(T0k—1|21:6—1), (2.25)

particule :L“g;f ~ q(z0.x|21.k) peut étre définie comme '« augmenta-
tion » de la i*™¢ particule 37((;;2—1 ~ q(x0.x—1|71:k—1) & I'instant précédent, par un nouvel
()

état x,’ sélectionné selon q(xﬂxé?c_l, 21:k)-

chaque nouvelle ¢™¢

La substitution de (2.25) et (2.6) dans (2.20) conduit & ’équation récursive de mise
a jour des poids d’importance :

(4)

w,(j) o p(fv?k\zlk)
g(a¥) m)
Pz )p( 12 p(al)|21k1)

g2\l l,zlwq(xgi_l\zhk_l)

w,(lep(zkm.k )?(% !xﬁfll)‘ (2.26)

q(x,(f) |$&_1, 21:)

Si, de plus, la fonction d’importance satisfait ¢(xg|zo.k—1, 21.6) = ¢(Tk|Tr—1, 21), les
poids (2.26) dépendent uniquement de 1’état précédent et de 1'observation courante, au
sens ol

0) o perle e ) .
wy’ o< wyy GING) . (2.27)
q(@y” |22y, 2k)

Dans notre contexte de suivi, nous supposons que la fonction d’importance est de la
forme q(zx|rr—1,2K) et nous ne nous intéressons qu’a 'estimation de la loi de filtrage

p(ajk|zlzk)'

Ces développements permettent de définir ’algorithme d’échantillonnage pondéré
séquentiel (“Sequential Importance Sampling”, SIS) résumé Table 2.1, qui construit ré-
cursivement un nuage de particules pondérées approchant la loi de filtrage p(z|z1.) &
Iinstant k. Chaque particule :U,(;ll est « propagée » selon la fonction d’importance, puis
les poids sont mis & jour selon (2.27) préalablement & leur normalisation. Rappelons que
lapproximation (2.19) de la loi conjointe a posteriori peut immédiatement étre déduite
en définissant x(()zi = {x[()z), e ,:pg)} et en utilisant la propriété (2.23).

Cet algorithme tres simple d’estimation de la loi de filtrage p(zx|21.x) posséde l'avan-
tage d’étre parallélisable. Toutefois, sa nature récursive souléve certains problémes. Dans
la section suivante, nous abordons les difficultés liées & cette stratégie de filtrage, puis
discutons des points sensibles et des méthodes qui peuvent contribuer & une amélioration

de Defficacité du filtre.
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[{zl(:),wl(:)}fvzl]: SIS [{x,(le,w,(jzl f\':l,zk}

SI k=0 (INITIALISATION) ALORS

(1) (@) (N) -
0

e Ty ., xy 1. selon p(zo), et poser w(()i) _ 1

Echantillonner z ~

FIN SI

SI k> 1 ALORS
POURi=1,...,N, FAIRE(].)

k—1

« Propager » la particule z;’, en simulant de maniére indépendante xg) ~ q(xk|x](£1, 2k)

Mettre & jour le poids wl(j) selon I'équation

(1) (4) p(Zk\:v;(f))p(x;(ﬁ)lﬂfgll)
Wy X W~y

x|z, 2)

8: FIN POUR
9:  Normaliser les poids d’importance

de sorte que 3 w =1

k3

10: Le nuage {m,(?,w,(:)}i:lmw permet d’approcher la loi de filtrage par

N

plarlzie) = Y wd(ze —z”)

i=1

11: FIN SI

TaAB. 2.1 — Algorithme de filtrage par échantillonnage pondéré séquentiel (SIS)

2.1.3 Difficultés et leviers

On a vu comment construire un estimateur récursif de la distribution conjointe a
posteriori p(xo.x|21.x) ainsi que de la loi de filtrage p(zx|21.1). La précision de I’estimateur
peut étre qualifiée au moyen de sa variance. Dans cette section, nous nous proposons de
discuter certains problémes relatifs a ce critére, et présentons des méthodes et techniques
permettant leur minimisation.

A Dégénérescence de ’algorithme

En raison de la nature récursive de I’algorithme SIS, la variance inconditionnelle
des poids dans le temps augmente [Kong et al., 1994], induisant une dégradation de la
précision de 'estimation. Ceci se traduit par le phénoméne de dégénérescence du nuage,
alu sens ol aprés un certain nombre d’étapes de récursion, la plupart des particules sont
affectées d’un poids normalisé négligeable. Il se peut alors que des ressources importantes
soient nécessaires aux calculs liés & leur évolution, pour une contribution finalement
insignifiante dans 'approximation de p(zy|z1.1). La dégénérescence de 'algorithme est
d’autant plus sensible que la distribution d'importance q(xg.x|z1.x) différe de p(xo.x|21.1),
qui correspondrait au cas équipondéré.
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Une mesure du phénomeéne de dégénérescence est la taille efficace du N-
échantillon [Kong et al., 1994], ci-aprés désignée par Ngsr. Ce critére fait intervenir
le rapport entre la variance de 'estimateur reposant sur un échantillonnage préféren-
tiel selon q(xg.x|21.5) et celle de Pestimateur obtenu en échantillonnant selon la loi a
posteriori p(xo.x|z1.x). Il est défini par

N
Vary( sy IN(®(0:k))
Vary,( |z, ) In (®(zo:x))

_ N (2.28)

(2) ’
p(xojk|zltk)
VTG 1o )

Nefs =

-|Z1:k

L’expression de N.yy ne peut pas étre calculée directement, mais une estimation est
donnée par :

— 1
Nejp=—"— (2.29)
TR
on w,(f), i=1,...,N désignent les poids normalisés obtenus par ’équation (2.26). Les

valeurs maximale N.ry = N et minimale Ny =1 de N.ys correspondent respective-

ment & l'équipondération des particules id.e. Vi=1,..., N, wl(;) = % et au cas de

dégénérescence extréme : 35 € {1,..., N} tel que w,(cj) =1et wg) = 0 pour tout i # j.

Une autre méthode d’approximation du Ny proposée par [Carpenter et al., 1999]
met en ceuvre un calcul basé sur une méthode de Monte Carlo. D’autres critéres de
mesure de la dégénérescence des poids peuvent étre envisagés, e.g. basés sur des mesures
d’entropie, etc. Toutefois, on ne retient généralement que la premiére méthode, qui est
plus simple et moins cotiteuse en temps de calcul.

Afin de pallier partiellement ce probléme de dégénérescence et d’augmenter 1’effica-
cité d’'un filtre particulaire, plusieurs stratégies peuvent étre mises en ceuvre.

B Choix de la fonction d’importance — Stratégie récursive optimale

La fonction d’importance définit la stratégie d’exploration de l'espace d’état par
les particules. Or, le positionnement de chaque particule conditionne son poids via sa
vraisemblance par rapport a ’observation et la compatibilité de son historique vis & vis
de la dynamique du systéme. On comprend donc que la fonction d’importance ait une
influence particuliére sur la dispersion des poids et par conséquent sur l'efficacité du
filtre.

Un échantillonnage selon la distribution a posteriori p(xo.x—1|21.%) conduirait a un
nuage de particules équipondéré et par conséquent, comme indiqué précédemment, a
Nepp = N. 1l n'est évidemment pas possible de poser q(zo.x—1]|21:k) = P(To:k—1]21:k):
car la condition (2.24) permettant d’exprimer la fonction d’importance sous la forme
récursive (2.25) ne tiendrait plus. Bien que (2.25) implique 'augmentation de la variance
inconditionnelle des poids dans le temps, il demeure néanmoins nécessaire de limiter la
dégénerescence de l'algorithme de filtrage.
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Ainsi, la fonction d’importance est dite optimale si elle permet de minimiser la

variance des poids conditionnellement & z1. et x(()z;,)k:—l‘ D’apres [Doucet et al., 2000],
celle-ci satisfait

q*($k|x;(217 2p) = P(ﬂfk\l’;(ﬁl, 2k)
_ p(zk!&“k,90;(511)27(%’93@1) (2.30)
plzlzy) )

En substituant cette équation dans (2.26), les pondérations des particules deviennent

(@)

. o) Pl o]z )
L Y1 0
p(rrlr,” ), 2k)
o wpp(zlzl) ). (2.31)

Une propriété remarquable de (2.31) est que le poids w;:(i) associé & chaque particule

x,(j) ne dépend que de la particule prédécesseur x,(ﬁl Il s’en suit que la variance des

poids conditionnellement & z.; et .%‘(()Z;L_l est nulle.

Il advient toutefois qu’on ne puisse pas échantillonner selon p(:nk|:n](21, z) ou que la
vraisemblance

p(alz® ) = / parler)p(erla® | )day (2.32)

ne puisse pas étre exprimée analytiquement. c¢’est notamment le cas dans le contexte de
suivi visuel. Néanmoins, méme si seule une approximation de p(xk]x,gll,zk) et/ou de

p(zk|x§jzl) est disponible, il demeure possible de se rapprocher du cas optimal, cf. §2.3.

C Introduction du rééchantillonnage — Vers un algorithme générique de
filtrage particulaire

L’utilisation de I’échantillonnage pondéré séquentiel ne suffit pas a estimer convena-
blement la loi a posteriori, du fait que la dégénérescence des poids ne permet pas une
couverture pertinente de l’espace d’état. Néanmoins, comme mentionné au §2.1.2 A,
une distribution peut étre approximée par différents nuages de particules pondérées.
Sur ce principe, une étape de rééchantillonnage peut permettre de limiter le phénomeéne
de dégénérescence par une duplication des particules fortement pondérées au détri-
ment de celles, affectées d’uré )poids faible, qui disparaissent. Pour cela, ’ensemble de
J

}

particules pondérées {:c,(g ),w est transformé en un ensemble de mesures aléatoires

{JNCS),QI),(;) = 1/N} de poids uniformes en sélectionnant, avec remise, les N nouvelles

particules :Z‘](j) dans I’ensemble {xl(cj)} selon la regle IP’(;%](;) = xlgj)) = w,ij), de sorte que
I'étape de rééchantillonnage peut étre résumée en

5;](;') = $l(<;j ) avec une probabilité me
i 1
w}g ) _ = (2.33)
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Pour étre cohérent, 7.e. pour qu’il permette 'obtention de particules i“,(j) i.i.d. selon
Zj-vzl fw(])é(azk —a:,(qj)), un rééchantillonnage doit dupliquer chaque particule a:,(f)
(

kj). Les méthodes proposées dans la

un
nombre N; de fois proportionnel & son poids w

littérature assurent qu’en moyenne on a bien E(N;) = Nwl(c]), toutefois elles ajoutent
systématiquement une variance —dite « de Monte Carlo » — sur N; qui a pour consé-
quence d’introduire une imprécision supplémentaire sur la distribution estimée. Cest
pourquoi nous avons donc choisi d’utiliser la méthode a variance de Monte Carlo mi-
nimale dite de « rééchantillonnage systématique » [Kitagawa, 1996|, qui est en outre
simple & implémenter et de complexité en O(N). Cet algorithme résumé Table 2.2 as-

sure que le nombre de duplications de chaque particule x,(j ) ne differe pas de N w,ij ) de
plus de 1.

({2, @7} |- RESAMPLE [{af”, w("}L, ]

Initialiser la somme cumulée des poids (SCP) : ¢; = w,(;)

POUR i=2,...,N, FAIRE
Construire SCP : ¢; = ¢;—1 + w,(j)
FIN POUR
Démarrer au début de SCP : i =1
Tirer un point de départ : uy ~ U[0, N7
POUR j=1,...,N, FAIRE
Se déplacer le long de SCP : uj = u1 + (j — 1)N~*
TANT QUE u; > ¢;, FAIRE
10: i=1+1
11: FIN TANT QUE
12:  Recopier la particule : 5:,(5) = :rg)
13:  Affecter le poids : w,i” =N
14: FIN POUR

©

TAB. 2.2 Algorithme dit de « rééchantillonnage systématique » [Kitagawa, 1996]

Intégré a 'algorithme SIS, le rééchantillonnage constitue donc un moyen de limiter
la dégénérescence des poids d’importance. Il faut néanmoins limiter autant que pos-
sible le nombre de rééchantillonnages, d’'une part en raison de la variance de Monte
Carlo introduite mais aussi afin de limiter le phénomeéne d’appauvrissement du nuage
résultant d’une répétition éventuellement trop importante des particules de poids w,(f )
élevés. Cette perte de diversité dans 'exploration de l'espace d’état est d’autant plus
importante que la dynamique du systéme est peu bruitée. Une solution consiste & ne

rééchantillonner que lorsque 'estimée Ny établi en (2.29) de la taille efficace du N-
échantillon se situe en dessous d’'un certain seuil ]@ < Ng.

Un algorithme générique de filtrage particulaire, nommé SIR pour Sampling Impor-
tance Resampling, découle de ces considérations, cf. Table 2.3. Tous les filtres particu-
laires peuvent étre considérés comme une instance de SIR et ne différent que par le choix
de la fonction d’importance et par la stratégie de rééchantillonnage mise en ceuvre. 11
convient toutefois de signaler, pour une meilleure estimation de I'intégrale I(f) définie
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n (2.21) au moyen de fN(f) dans (2.22), qu'il est préférable de ne pas procéder au

rééchantillonnage a

N

chaque instant et que 'évaluation de (2.22) doit étre effectuée de

préférence avant le rééchantillonnage.

el w®Y = SIR(Ha w1 20)

1: ST k= (INITIALISATION) ALORS

2:  Echantillonner :p( ) ,..,x(()l), . (N) ii.d. selon p(xo), et poser w(()l) =4
3: FIN SI

4: ST k> 1 ALORS

5. POUR:i=1,...,N, FAIRE

6: « Propager » la particule xszl en simulant de maniére indépendante

10:

11:

xg) (mk|xk 1> %k) (2.34)

Mettre a jour le poids w,(:> selon I'équation

) o, Pzl )p(e | )

Wy, Wy~ i i
gl ey, )

(2.35)

préalablement & une étape de normalisation assurant que Z 1 w,(;) 1

FIN POUR

Le nuage {xg), wy, )}1 1.~ permet d’approcher la loi de filtrage par

p(zk|z1:k) Zw(’)é xg))

De maniére systématique ot dés lors que W < seuil, rééchantillonner {:Ek T >} selon
P(‘%,(Ci) = xfcj)) m , de fa(;on A obtenir un ensemble de particules pondérées {xk , N} tel que

Ziv 1 w(i)é(xk — ,(;)) et + 21:1 O(xp — :1:< )) approximent p(zx|z1:x). Affecter :1756) et wm avec
~(1) 1
et

FIN SI

TaAB. 2.3 Algorithme générique de filtrage particulaire (SIR)

Signalons enfin que I'introduction d’une étape de rééchantillonnage dans I’algorithme

SIR, outre le fait qu’elle remet en cause sa parallélisation de maniére aussi immédiate
que pour le SIS, complexifie considérablement les preuves relatives & sa convergence.
En effet, les particules étant statistiquement dépendantes a I'issue du rééchantillonnage,
les résultats classiques de convergence des méthodes de Monte Carlo, qui reposent sur
I’hypothése “i.i.d.” cf. §2.1.2 A ne permettent pas de conclure. Le lecteur intéressé
est invité a consulter [Crisan et al., 2002|. La thése de MacCormick [MacCormick, 2000]
contient également une reformalisation accessible d'une preuve de Del Moral relative a
ce probléeme.
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D Autres stratégies de rééchantillonnage et d’échantillonnage

D-1 Rééchantillonnage pondéré Le rééchantillonnage pon-
déré  [MacCormick, 2000] permet, disposant d’une approximation particulaire

Z;-V:l w,gj)d(xk—x;j)) d’une distribution donnée de la variable xp, de construire
(i)

un autre nuage pondéré {il(j),wk } représentant cette distribution, le positionnement

des nouvelles particules i”,(;) étant effectué dans les zones de l'espace d’état ou une

fonction g(.) donnée admet des valeurs élevées. Alors que le rééchantillonnage systé-
matique de |[Kitagawa, 1996] utilise les poids w,(f) pour redistribuer les particules x,(j),

cette nouvelle approche définit I’ensemble {571(3), d},(;)} par

()

() (7) e () 9(zy)
T, = xp  avec une probabilité p;’ = ———F———;
PARICTSY
, ()
QNS % (2.36)
Pk

La fonction g(.) est supposée continue et a valeurs strictement positives. Le nuage pon-
déré obtenu est effectivement une représentation cohérente de la distribution considérée
des lors qu'il existe une fonction f(.), continue et & valeurs dans R* , telle que w,(f)
s’écrit

() fa)

Wyl = (2.37)
S )
D-2 Echantillonnage partitionné Supposons que l'espace d’état soit défini
comme le produit cartésien X = X; X ... X X7 et que la dynamique du systéme
s’écrive, avec ), = ((x,lc)’, e (:U]k\/[)’),,a:? ceXp,m=1,...,M,
p(xglrr—1) = /Czl(fl‘xk—l)d2(§261)---JM(xk”fM—l)dgl---déM—la (2.38)
o1, les vecteurs &,, étant partitionnés*® comme z;, en &, = (({}n)’,...,@%)’),,

m=1,..., M, les fonctions d~1(|), .. ,CZM(\) satisfont

di(&)rg—1) = di (&, ..., &M ar_1),
da(&)61) = da(&3, ..., 11€1).6(& — &1),
d3(&16) = ds (&5, ... &3"16).0(& — £)-0(85 — &), (2.39)

dur(zk|éar—1) = dar(@p! [Env—1)-0(xf — E3y_q)-0(xf — E3py)- - - .- Syt — &40

“Les indices des vecteurs &,, n’ont cependant aucun lien avec le temps, contrairement a Uindice k
de Tk ...
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En d’autres termes, la dynamique a priori du systéme se présente comme
I'application  successive i.e. la  convolution de dynamiques élémentaires
di (), dm(.].), ..., du(.].), chacune se focalisant sur un nombre plus restreint
de constituants du vecteur d’état au fur et & mesure que m — M.

Supposons également que l'on dispose de fonctions ¢1(.), ..., gm(.),- .-, gpr—1(.) dé-
finies sur I'espace d’état R™= telles que chaque g¢,,,(.) admette un mode dans les zones de
forte probabilité a posteriori de la m'®™® composante du vecteur d’état. Ces fonctions
sont généralement définies & partir de la mesure.

Sous ces hypothéses, on montre que efficacité du filtre peut étre significativement
ameéliorée si 'approximation particulaire de la distribution a posteriori du vecteur d’état
est déterminée au moyen des étapes suivantes [MacCormick, 2000, §7.6] :

1. Disposant du nuage pondéré {a:,(le,w,@l} représentant p(zr_1|21.5—1), échan-

tillonner de maniére indépendante (wi(i),ff(i), . ,fi\/l(i)) ~dy (€1, ,§{W|:c,(21),
i = 1,...,N, de sorte que {(:L"lg(i), ff(i), . ,ﬁiw(i)), w,(;zl} approxime
Jdi(&|zp—1)p(@p—1|z10-1)dTR—1;

2. Obtenir I'approximation particulaire {(~1 ® ,gi ,...,é{‘“ ), Tli)} “équivalente” a
{(xllg(l), {f(z), ce {V[(z)) wk 1} en effectuant sur ce dernler nuage un rééchantillon-
nage pondéré guidé par I’ enqemble des poids {gl( ‘ ,§ . ,§1 )} : renommer

J1(i) z2(i =M (i 106) 2(i
(@089, 7). 70} en (01, €29,....€10), 1”}

3. Echantillonner, de maniére indépendante, (CL‘k 9 ,§2 ! ,...,gé\/l(i)) ~
ds(3,8, ..., M|V, &9, g"), i = LN, de
sorte que {(x,lc(l),xi(z), g’(l),..., éw(l)),ﬁ(l)} approxime
S d2(&2060)[[ di(&ilzp—1)p(er—1]210-1)d)—1]dE ;

4. Obtenir l’approximation particulaire {(:E,l€ i),ii(i),fg(i), - 7%\4(@'))77_2@)} “équi-
valente” a {(z} 1@ §2 ,...,§ ()) (Z)}, en effectuant sur ce der-
nier nuage un reechantlllpnnage pondéré guidé par lgnsemble des poids
{gg( 16) T ,f ...,fé\/l(z))}; renomimer {(ii(z), ~2(1),£ 2 ,...,52 ) TQ(Z)} en

2 M(i '
(@l,220, 60,0 o0y,
(2M — 1). Echantillonner xé\/‘[(i) ~ dM(xéV[|ac]1€(i),xi(i), . ,:UQ/‘[ 16 ,fM 1) de

facon a4  obtenir un  ensemble de particules  pondérées, noté

{x](:) = (a;]lf(i), ce xi\/l_l(i),xiw(i)) N,(; | = TM 1}, représentant  p(xp|z1:k—1);

confronter cet ensemble & la mesure 2z, de facon que la mise a jour

(@) 5@

des poids w, ocwk_lp(zk|$,(f)) conduise & lapproximation particulaire
N 4 .
plaxlzin) = SN w oz, —2))).

Dans de nombreux cas, chacune des fonctions d;(.|.) intervenant dans les dynamiques
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élémentaires d;(.|.) satisfait en outre

M
di (6117 s 75{\4“’[:’671) = p(fﬂxl%:—l) H 6(6; - x2—1)7
r=2
M
Vm € {2, M =1}, du(&y ol lem) = p(Enlény) T 66 —&non), (2:40)
r=m-+1
dar (@i [€ar1) = Pl 637 -1),
(2.41)
de sorte que p(zk|zk—1) devient
M
plxglar-1) = ] plaf'laity). (2.42)
m=1
De méme, la vraisemblance p(z|zx) de z = ((z})', ..., (m%)’)/ se factorise souvent en
p(zk|zk) = H L (2|t . oo 2, (2.43)

ou les fonctions l,,(z;|.) permettent de définir des vraisemblances intermédiaires d’un
sous-ensemble du vecteur d’état de plus en plus important au fur et & mesure que
m — M.

Sous ces derniéres hypotheéses, les étapes élémentaires constitutives de ’algorithme
de filtrage partitionné peuvent étre transfomées en [MacCormick, 2000, §7.6, p. 131] :

1. Disposant du nuage pondéré {:c,(ﬁl,w,@l} représentant p(zr_1|2z1.5—1), échan-

1(i)

tillonner de maniere indépendante x,

(4) (%)

(93,16|33,1€(_Z)1) et associer a

(3:,16(1) k(l)l, . xi\/l(l)) le poids 77 oc w,” 1ll(zk|xk ),

2. Rééchantillonner {(:L‘,lf() xz(i)l,.. SBQ/I(?),TI()} en lensemble de par-
ticules  équipondérées {(x,lc( g ii( )1, ... ,ig{(i)),ﬂ(i) = ]{,} renommer
(@55, 85D = e (@050 nD) = 1)

3. Echantillonner de maniére indépendante xi(i) p(xi\xk_l), et associer a
(xi(i),xz(i), :ci(_z)l, e ,a:,]cw_(?) le poids 7'2(i) x Tl(i)l2(2k|x,1€(i), xz(i)) ;

4. Rééchantillonner [...|; renommer [...];

(2M — 1). A l'issue de I’échantillonnage de xﬁ/[(i) ~ p(z! \xk 1)) et de la mise & jour des poids
w,(f) o< T](\ff)illM(zk]az,lg(i), A xi\/l(i)), I'ensemble de particules pondérées {a:k , k)}
obtenu est une représentation cohérente de p(xg|z1.x).
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D-3 Echantillonnage hiérarchisé La stratégie d’échantillonnage hiérarchisé, dé-
veloppée dans [Pérez et al., 2004|, peut étre vue comme une généralisation du second
algorithme d’échantillonnage partitionné présenté précédemment. La dynamique du sys-
téme est supposée décomposable selon 'équation (2.38), sans qu’aucune restriction ne
soit placée sur les fonctions dp,(-|-), m = 1,..., M. La fonction de mesure p(z|z;)
est quant & elle supposée factorisable en un produit de M vraisemblances élémentaires
p1(zkl), .., pam(zk]-) — e.g. dans le cas ou zx est constitué de M informations senso-
rielles conditionnellement indépendantes étant donné xy,

=

M
p(zklzr) = H (zx|xp) = H P (21 k) (2.44)
m=1

, telles que chaque vraisemblance py,(zx|-) puisse étre incorporée aprés 'application
de la dynamique d,(+|-). Une autre caractéristique essentielle de I’échantillonnage hié-

rarchisé est que les particules relatives aux vecteurs auxiliaires &1,...,&—1 et au vec-
teur d’état xj ne sont pas échantillonnées selon les dynamiques dy(-|-),...,dyp—1(:|")
et dps(-|-) mais selon des fonctions d’importance Gi(+|-),...,dm(:|-) lices a la fonction

d’'importance q(zg|rg_1, 2K) par

q(plrrp—1, 21) = /@1(§1|$k—1aZé)§2(§2|§1,zz)~-q~M($k|§M1,Z£4)d§1d€2---d§M1-
(2.45)
L’algorithme s’écrit alors comme indiqué dans la Table 2.4.

N
31 = HBRARCH (16w, o = () 21
1: SI k=0 (INITIALISATION) ALORS
2:  Echantillonner :c( ) ...,xél), . ,x(N) ii.d. selon p(xo), et poser w((f) =%
3: FIN ST _ _ _
4: Poser {fé”, Tél)} = {xgll, w](:_)l
5: ST k> 1 ALORS
6: POUR m=1,...,M, FAIRE
7: POUR :=1,...,N, FAIRE ‘
8: Echantillonner de maniére indépendan’ce €~ G (Em|ED 21
) i) i) ()
9: Calculer les poids 2 ( ) ), pm(zk I(i“));:)(é fl) 1) préalablement & leur normalisation de
m—1%k

telle sorte que 25\1 7'7(,? =
10: FIN POUR
11: Reéaffecter ’ensemble de particules pondérées {fm ,Tm } avec ’ensemble de particules équi-

pondérées équivalent obtenu par rééchantillonnage
12:  FIN POUR_
13:  Fin: {xgcz),w,(;)} {va M}
14: FIN SI

TAB. 2.4 — Filtre hiérarchisé pour la fusion de M modalités d’observation zq,..., 2y
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E Reéduction de variance par Rao-Blackwellisation

Lorsqu’une partie du vecteur d’état, conditionnellement & d’autres composantes,
peut étre traitée par une méthode optimale telle que le filtre de Kalman, il est oppor-
tun de ne pas résoudre le probléme de filtrage en adoptant une solution « purement
particulaire ». L’application de la méthode de Rao-Blackwellisation permet de tirer
parti de cette propriété, et de réduire ainsi la variance du filtre [Casella et al., 1996,
Doucet, 1998, Gustafsson et al., 2002].

Dans cette méthode, on suppose donc que le vecteur d’état xj peut se diviser en
deux parties uy et vy telles que

(U |V, Uk—1,Vk—1) = p(ug|ug—1), (2.46)
de sorte que I'équation de dynamique du systéme s’écrit
p(xgler—1) = puk, vi|uk—1,vp—1) = p(uk|up—1)p(Vk|Uk—1, Vi—1). (2.47)

Si on suppose également que la distribution a posteriori conditionnelle p(vg|uk, 21.%)
peut étre exprimée analytiquement, alors, en se basant sur la distribution objectif
p(z|z1.6) qui s’écrit

p($k|21:k) = p(u/ﬁ Uk?|21:k) = p(vk‘|uk‘7 Zl:k)p(uk|zl:k)) (248)

on peut simplement marginaliser sur vg pour se focaliser sur estimation de p(ug|z1.x)
dont I’espace est réduit.
Dans un premier temps, on construit une approximation particulaire de p(ug|z1.x),

N
puglz1.k) ~ Zw,(;)é(uk — ul(;)). (2.49)
i=1
Ensuite, la densité marginale de vg|z1.k, qui s’écrit

p(vglz1k) = /p(vkz|uk:7Zl:kz)p(uk‘zl:k)dub (2.50)

est approchée, grace a (2.49), par un mélange de lois calculables
N . .
ploglzie) =~ /p(vk\uk721:k) ng)ﬂuk — U](;))duk
i=1

N
~ ng)p(vﬂug), 21:k)- (2.51)

i=1

Des études théoriques dans [Doucet et al., 2000] et [Doucet et al., 2001b] ont montré
que la méthode de Rao-Blackwellisation apporte bien un gain sur lefficacité du filtrage,
en diminuant la variance par rapport a la variance obtenue par un estimateur standard
non Rao-Blackwellisé.
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F Compléments

De nombreuses autres stratégies ont été développées dans la littérature afin de gé-
rer plus efficacement la population de particules, qui sortent du cadre de ce mémoire.
Citons par exemple les filtres & mémoire limitée ou a oubli exponentiel, les méthodes
de prior editing / prior boosting qui intégrent des tests d’acceptation des particules, ou
I'ajout d’étapes de méthodes de Monte Carlo par Chaine de Markov (MCMC) pour une
meilleure diffusion des particules et une intégration graduelle de I'information apportée
par la mesure dans la fonction d’importance.

2.2 Stratégies d’échantillonnage « simples »

Comme indiqué au §2.1.3 C, deés lors que la procédure de rééchantillonnage est sélec-
tionnée dans l'algorithme générique SIR, tout filtre particulaire peut étre dérivé par le
choix d’une fonction d’importance dont le support inclut celui de la loi objectif. Ce choix
a bien sir des conséquences sur 'efficacité du filtre et la qualité de 'estimé. Dans cette
section, nous présentons tout d’abord deux types de fonctions d'importance « simples »,
au sens ou elle sont basées uniquement sur la dynamique ou sur les mesures. Des exten-
sions de ces stratégies ainsi que des mécanismes permettant d’améliorer I'efficacité du
filtrage sont également survolées.

2.2.1 Fonction d’importance basée sur la dynamique (FID)

Les premiers filtres particulaires proposés dans la littérature, tels le filtre boots-
trap [Gordon et al., 1993] ou plus récemment la CONDENSATION - pour “Conditional
Density Propagation” — [Isard et al., 1998a], peuvent étre vus comme le cas particulier
de I’algorithme SIR. ou la fonction d’importance est relative a la dynamique du systéme,
i.€. ‘ ‘

alwrlzy)y, 2) = plaglef’ ). (2.52)
Les poids d’importance s’écrivent alors

w,(;) x wl(jllp(zk\xg)). (2.53)

Si de plus, un rééchantillonnage est implémenté a chaque instant, les poids des particules

sont tous égaux a % avant leur « propagation » par I’échantillonnage selon la dynamique,
de sorte I’équation précédente se simplifie en

w,(:) x p(zk]ac,(;)) (2.54)

Sur le plan algorithmique, cette stratégie présente I'intérét de ne pas devoir mémoriser
les poids d’importance d’un instant & 'autre.

L’algorithme de CONDENSATION ainsi obtenu (Table 2.5) adopte une structure
prédiction / mise a jour comparable a celle du filtre de Kalman. En effet, la densité
ponctuelle Zf\il w,(:zlé(xk - xg)) approxime la loi de prédiction p(xg|2z1.x—1), et la mise
a jour des poids selon (2.53) rappelle la formule de Bayes sous-jacente a I’étape de mise
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. . ; N
(=@, w® Y };—= CONDENSATION([{z{ ,,w{” |, }]." ,2k)

1: STk=0 (INITIALISATION) ALORS
2. FEchantillonner z{", ... 28", ... 2§ ii.d. selon p(z0), et poser w” = +
3: FIN SI
4: ST k> 1 ALORS
5 POURi=1,...,N, FAIRE
6: « Propager » la particule m,(jll en simulant
o) ~ plalzf? )

7 Mettre a jour le poids w}(j) selon I'équation

) o wi parley”)

préalablement & une étape de normalisation assurant que va:l w](ci) =1

8. FIN POUR
9:  Le nuage {mk Wy, )}, 1.~ permet d’approcher la loi de filtrage par

p(zk|21:k) Zw(z)é (zr — :v(z))

10:  De maniére systématique ot dés lors que < seuil, rééchantillonner {zk LWy, )} selon

I S
N (w72

P(iﬁff) = ;j)) = w,(j), ce qui conduit & un ensemble de particules pondérées {.’f’kl ,ﬁ} tel que
val w<i)5(:rk f:ck ) et + Z 1 0(xk — x;)) approximent p(zx|z1.x); affecter mgf) et w,(:> avec
~(l) et 1

11: FIN S1

TAB. 2.5 — Algorithme de CONDENSATION

a jour de l'estimé de Kalman. Bien que l'utilisation de la dynamique comme fonction
d’importance présente I’avantage de simplifier la mise en ceuvre de 'algorithme de fil-
trage, elle pose des problémes significatifs d’efficacité et de précision de l'estimation.

(4)

En effet, chaque particule x;, est distribuée selon la prédiction de sa particule pré-
decesseur x,@l au moyen du modele de dynamique p(mﬂx,@l) sans que ne soit prise
en compte I'observation courante zp. Ceci entraine un risque de mauvaise couverture
des zones fortement vraisemblables vis a vis de la mesure, de sorte que l’espace d’état
risque d’étre mal exploré et la précision de I'estimation diminuée. A titre d’exemple, en
cas de mauvais recouvrement entre la fonction d’importance et la fonction de mesure
(Figure 2.1-(b)), typiquement lors de sauts dans la dynamique de la cible ou en sortie
d’occultation, la non prise en compte de la nouvelle mesure dans la diffusion des par-
ticules, conduit & un nuage ne contenant aucune particule valide et par conséquent &
une mauvaise représentation de la distribution. Pour une dynamique peu informative
alors que les modes de la vraisemblance sont trés prononcés (Figure 2.1-(a)), le rééchan-
tillonnage systématique élimine une majorité des particules et duplique les quelques
particules les plus vraisemblables. Cette situation conduit & une perte significative de
diversité des particules et par conséquent & un appauvrissement important des états.
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De plus, ce mode de diffusion (peu informatif) des particules, confére au filtre, une
grande sensibilité aux fausses mesures (Figure 2.1-(c¢)). Il est important de noter que
la vraisemblance qui est une loi de probabilité sur les mesures est vue ici comme une
fonction de I’état. La normalisation de cette fonction dans les graphes de la Figure 2.1
n’est qu'une commodité graphique.

Vraisemblanc Vraisemblance, Vraisemblanc

Fausse mesure
Fausse mesure

Prédiction

Prédiction
Prédiction

(a) (b) (c)

FiG. 2.1 — Fonction de vraisemblance et densité de prédiction pour diverses situations :
(a) dynamique peu informative et observation étroite, (b) incohérence de I'observation
vis & vis de la densité de prédiction et (c¢) dynamique trop peu informative en présence
de fausses mesures

En conclusion, bien que trés simple & mettre en ceuvre et peu coiiteuse en temps de
calcul, la stratégie CONDENSATION présente le risque d’étre peu efficace notamment
pour un suivi visuel dans le contexte de la robotique. La propagation des particules
« en aveugle » par rapport aux observations rend le filtre sensible aux fausses mesures
et conduit a une dégénérescence du nuage de particules qui ne permet plus d’approxi-
mer correctement la distribution de filtrage. Pour ces raisons, nous considérons dans la
section suivante une fonction d’importance basée sur les mesures.

2.2.2 Fonction d’importance basée sur les mesures (FIM)

Une alternative a la stratégie précédente consiste donc a définir

(a2 2) = qlaelze), (2.55)
de sorte qu’a chaque instant k, les particules xg) —ou bien seulement certaines de
leur composantes— sont échantillonnées selon une information issue de 'observation.
Dans le cas d’un suivi visuel de personne par exemple, il peut s’agir d’un détecteur de
visage qui renseigne sur les positions potentielles de visages dans 'image. Le calcul des
poids d’importance résultant de ce choix nécessite de pouvoir évaluer ponctuellement
a une constante prés la fonction d’'importance choisie ainsi que d’évaluer la densité de
probabilité de chaque particule conditionnée sur son passé. Il s’écrit

o @ PlelrpE?lz )

wkl) o wy” G (2.56)
q(x, | 2k)
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En suivi visuel, la premiére stratégie ayant pris en compte la mesure dans la fonc-
tion d’importance est 'TCONDENSATION ([Isard et al., 1998b]. Dans la suite de ce
document, nous désignerons par MSIR pour Mesure SIR, les algorithmes de filtrage
particulaire obtenus & partir de I'algorithme SIR pour une fonction d’importance de la
forme (2.55) et une mise a jour des poids d’importance au moyen de (2.56).

Deés lors que la fonction d’importance définie pour ces stratégies est plus informative
que la fonction de prédiction (Figure 2.2-(a)), I’échantillonnage des particules conduit
a un nuage plus concentré sur le mode de la fonction de vraisemblance et ainsi a une
meilleure approximation de la distribution.

Dans le cas évoqué précédemment, ou la fonction de prédiction et la fonction de
mesure sont incohérentes (Figure 2.2-(b)), les particules mieux positionnées sur le pic de
vraisemblance par une fonction d'importance relative a la mesure favorise une meilleure
représentation de la densité a posteriori que dans le cas d’'une diffusion des particules
par la dynamique.

Enfin, sous ’hypothése d'une fonction d’importance peu sensible aux fausses me-
sures (Figure 2.2-(c)), cette stratégie devient plus robuste qu’une stratégie utilisant la
dynamique du systéme pour fonction d’importance.

ONCTION
D'IMPORTANCE

VRAISEMBLANCE

VRAISEMBLANCE

PREDICTION
VRAISEMBLANCE

FAUSSE MESLIRE\ /FAUSSE MESURE

DIMPORTANCE FONCTION

D'IMPORTANCE | /

PREDICTION b
3 PREDICTION

.................

Fic. 2.2 Fonction de vraisemblance, fonction d’importance et densité de prédiction
pour diverses situations : (a) dynamique peu informative et observation trés fine, (b)
fonction d’importance concordante avec I’observation mais incohérente vis & vis de la
densité de prédiction et (¢) dynamique peu informative en présence de fausses mesures
avec fonction d’importance correcte

Cependant, une stratégie dont la fonction d’importance est uniquement basée sur
des mesures souléve d’autres problémes. En premier lieu, il est bien str indispensable
de définir une telle fonction; dans certains cas ou on exploite une information inter-
mittente issue de I'observation, il peut s’agir d’une contrainte difficile & satisfaire. De
plus, des fausses mesures peuvent conduire a une fonction d’importance multi-modale
qui risque alors de disperser inutilement un nuage de particules qui représentait correc-
tement la distribution a posteriori. Enfin, quelle que soit la situation, rien n’empéche

(4)

qu'une particule x;’ positionnée selon 'observation courante (méme mono-modale) soit

(4)

incompatible avec sa particule prédécesseur x,.”; du point de vue de la dynamique du

processus d’état. Du fait que p(xl(f)\xgl) prend de faibles valeurs, une telle particule
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est alors faiblement pondérée dans (2.56) méme si elle est fortement vraisemblable vis
a vis de 'observation.

En conclusion, bien que le choix d’une fonction d’importance basée sur les mesures
apporte généralement une meilleure précision qu’'une fonction uniquement basée sur la
dynamique, certaines difficultées apparaissent. Dans la section suivante nous présentons
des stratégies pouvant étre mises en ceuvre pour pallier les difficultés rencontrées ainsi
que des stratégies permettant d’améliorer I'efficacité du filtrage.

2.2.3 Extensions

Dans le but d’augmenter la qualité de l'estimation et d’améliorer l'efficacité du
filtre, nous proposons quelques extensions des fonctions d’importance introduites dans
les §2.2.1 et §2.2.2, puis présentons des stratégies essentiellement basées sur le rééchan-
tillonnage.

A Combinaison de fonctions d’importance

Nous avons vu que 'utilisation de la dynamique du systéme comme fonction d’'im-
portance entraine souvent une inefficacité du nuage de particules pour représenter la
distribution a posteriori, notamment lorsque la fonction de mesure est fine et que la
dynamique est peu informative. La stratégie opposée, qui consiste en la définition d’une
fonction d’importance uniquement basée sur les mesures, apporte une amélioration dans
I'approximation de la densité a posterior: en regroupant le nuage de particules dans les
zones de forte vraisemblance vis a vis de la mesure. En pratique, et notamment pour
un suivi visuel, les fonctions d’importance dérivent souvent d’un processus de détection
imparfait, pouvant parfois ommettre certains pics de vraisemblance ou bien étre sensible
a des pics issus de fausses mesures. Dans ce cas, la fonction d’importance, qui ne peut
pas étre obtenue & chaque instant ou qui prend une forme multi-modale, a tendance
a disperser les particules dans 'espace d’état, conduisant a une mauvaise représenta-
tion de la distribution p(xg|z1.x). Une solution simple & ces problémes est de définir
la fonction d’importance comme un mélange d’une fonction d’importance basée sur les
mesures et d'une fonction d’importance basée sur la dynamique ([Isard et al., 1998b],
[Pérez et al., 2004]) :

g(zla? | 2) = (1= a)plarlzl”)) + aglarz). (2.57)

Ainsi, un pourcentage « de particules sont échantillonnées selon 1’observation courante
alors que les particules restantes suivent la dynamique du systéme. De plus, en cas
de fausses mesures ou d’absence de mesure lors de la définition de la fonction d’im-
portance, une partie du nuage de particules continue a évoluer selon la dynamique du
systéme permettant alors de conserver une meilleure représentation de la distribution a
posteriori.

De la méme maniére, il peut étre intéressant d’échantillonner une partie des
particules selon une connaissance a priori qo(zr) de facon qu’elles soient posi-
tionnées indépendamment de ’état précédent et des mesures ([Isard et al., 1998b],
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[Pérez et al., 2004]) :

g(zrlzl” ) = (1= B)p(arll” ) + Bao () (2.58)

En choisissant pour go(xy) la fonction d’initialisation a priori qo(xg) = p(xo) du filtre,
cette combinaison peut permettre une réinitialisation automatique en cas de perte de la
cible suite & d’importants échecs de mesure ou & un mouvement de la cible pendant une
occultation. Lorsqu’on ne dispose pas d’une fonction go(zy) pertinente, on peut recourir
a une fonction d’importance g(x|zx) permettant de positionner certaines particules
dans des zones vraisemblables de I'espace sans tenir compte de la dynamique, et ainsi
donner au filtre la possibilité de retrouver la cible en cas de perte [Isard et al., 1998b].
Comme dans [Pérez et al., 2004|, on peut aussi choisir une loi uniforme (flat prior)
qo(z) = U(xy). Dans le cas d’un espace fini et borné, les rares mouvements erratiques
de la cible peuvent ainsi étre capturés.

Les stratégies d’échantillonnage (2.57) (2.58) peuvent étre mises en ceuvre indépen-
damment ou étre combinées en

g(elel? | 21) = aq(arlzr) + Bao(zrk) + (1 — o — B)p(aglal? ). (2.59)

Le positionnement des particules dans ’espace d’état peut étre amélioré au moyen
d’une combinaison adéquate de fonctions d’importance, mais I'efficacité d’un filtre peut
encore étre augmentée en utilisant des rééchantillonnages de maniére apropriée.

B Améliorations par le rééchantillonnage

Comme indiqué précédemment, le rééchantillonnage permet la redistribution d’un
nuage de particules guidée par une fonction ou un vecteur de poids, dans le but d’obtenir
une représentation plus fidéle d'une loi. Classiquement, on trouve un rééchantillonnage
(conditionné sur I'évaluation de Nesp < seuil) a la fin de l'algorithme générique de
filtrage SIR pour empécher la dégénérescence du nuage de particules provoquée par
I’échantillonnage pondéré séquentiel. I1 peut cependant étre utilisé a d’autres niveaux
du filtre. Dans la méthode d’échantillonnage hiérarchisé utilisée par [Pérez et al., 2004]
par exemple, un « rééchantillonnage systématique » ® est placé entre les étapes de simu-
lation des diverses composantes du vecteur d’état. Ainsi, les particules sont redistibuées
selon les zones vraisemblables de la partition courante de 'espace d’état, ce qui conduit
a un nuage de particules plus adapté au traitement de la partition suivante. De la
méme facon, I'échantillonnage partitionné [MacCormick et al., 2000] inclut un rééchan-
tillonnage pondéré entre chaque étape, de fagon a repositionner les particules selon une
fonction qui rend compte de la vraisemblance de la partition courante de I’état vis a vis
de I’observation.

Malgré le gain en efficacité apporté par l'utilisation de ces stratégies, les filtres de
type MSIR souffrent d’un probléme majeur lié a la définition de la fonction d’impor-
tance. En effet, comme indiqué au §2.2.2, le fait qu’ils positionnent tout ou partie des

®Nous rappelons que le terme « systématique » se rapporte ici a la méthode de réechantillonnage
[Kitagawa, 1996], et non au fait que ce rééchantillonnage soit appliqué a chaque instant.



42 Estimation par filtrage particulaire

composantes des particules seulement & partir de I’observation peut conduire & une in-
compatibilité de ces particules avec leurs particules prédécesseurs du point de vue de la
dynamique du systéme. Une alternative intéressante proposée dans |[Torma et al., 2003]
permet de résoudre cette incohérence en mettant en ceuvre des mécanismes basés comme
précédemment sur la combinaison du partitionnement de l’espace d’état avec des ré-
échantillonnages.

Les algorithmes proposés dans [Torma et al., 2003| permettent de prendre en compte
des modeles dynamiques d’ordre supérieur ou égal a 2, ol un sous-vecteur uy de xy
appelé « partie innovation® » — obéit & une équation d’état stochastique en x;_ alors que
le sous-vecteur complémentaire de uy —qualifié de « partie historique » — est une fonction
déterministe de xx_1. En d’autres termes, I'évolution de xy = (u}, h},)" est définie par :

up = fi(zp—1) + sk
hi, = fa(xp—1) (2.60)

ot s; désigne le bruit de dynamique.

Les auteurs supposent que la fonction d’importance est réduite a la partie innovation,
de la forme q(ug|zx), et que la fonction de vraisemblance satisfait p(zx|xr) = p(zk|ug)-
Ce contexte est particuliérement bien adapté au suivi visuel, car les représentations
d’état de modeles de dynamique linéaires auto-régressifs sont semblables a (2.50) et car
la « partie historique » n’intervient pas dans le lien état-mesure.

Plusieurs algorithmes sont proposés de facon a éviter toute contradiction entre
u,g) ~ q(ug|zx) et le passé x,g)l Le premier est une extension de l’algorithme MSIR
intégrant un rééchantillonnage des « parties innovations » guidé par leurs probabilités
d’occurence, suivi de I’échantillonnage d'un passé —et donc d’une « partie historique » —
plausible. Cet algorithme, nommé HSSIR —pour History Sampling SIR —, est présenté
Table 2.6.

Pour le justifier, supposons que I’ensemble de particules pondérées relatives a la den-

sité a posteriori a 'instant k — 1 s’écrive {x,(le, w,(ﬁl}, et désignons par {x,(ﬁm’n),w,(gm’n)}
I'ensemble des particules représentant p(zk|z1.%), avec
(n) (n)
(mn) _ [y, (m) uy, ~ q(uk|zk)
Ty = ~ qu(Tk|Ty ), 28) & (2.61)
(h/im)> Y = fal™)
° (mn)y o (mn)|_(m)
plerley™" )play™" |2,
w™™ oc w™) o L (2.62)
(mk ‘xk 1 Zk)
: (m.n) g™ ™2™ eV
Du fait que p(zgx|z, ") = (zk]uk ) et que P - T T ) il vient
26 lul™)p(ul™ 2™
](Cmn) chl(;,j)lp( k| k )p( k ‘ k_1). (2.63)

a(uy 2

SLe sens donné par les auteurs au vocable « innovation » doit étre distingué du terme francais relatif
a lerreur de prédiction sur la mesure, dont la traduction anglo-saxonne serait “residual”.
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En se basant sur cette formulation, I’algorithme HSSIR génére I’ensemble des parti-
cules représentant p(xg|z1.x) en deux temps. Tout d’abord, les indices n des innovations
les plus probables sont sélectionnés, compte tenu des vraisemblances de celles-ci par
rapport a l'observation courante ainsi que de la densité de prédiction approximée a
partir du nuage a l'instant précédent. Puis, pour chaque innovation, un passé plausible
d’indice m est échantillonné parmi tous les historiques possibles. Ainsi, la cohérence
entre les parties « innovation » et « historique » des particules est conservée malgré
I’échantillonnage des innovations selon une fonction d’importance uniquement basée
sur les mesures. Mathématiquement, les fonctions qui guident ces rééchantillonnages
peuvent étre déterminées en notant que l'ensemble {x, mn), ,(gm’n)} de N? particules
est transformé en ’ensemble équipondéré {azk (1.7, >), N} de N particules si et seule-
ment si ]P’(I() =m, J,E,) n) = (m’n) Or, ]P’(I(i) =m, J(i) n) est égal au produit

IP’(I( = m]J )P(J,gz) =n), ou la probabilité IP’(J( )= = n) d’occurence de I'innova-
tion u,(C ") est obtenue par la marginalisation
' N
}P’(J]gl) =n)= Z w](gm’n) (2.64)
N (M), (0 (7). (m)
(m) p(zk|uk )p(uk |$k—1)
o< > w™ = , (2.65)
m=1 q(ug " |2k)
ZEk|Ww ) m
Q) z( ?L)TZ )E 1wk 1p(uk )‘x( ))
soit P(J,” =n) = D) o : (2.66)
N By N
%Z =1 Wy 1p(“k |xk 1)
Il vient alors
P(1) = m|J =) = ﬂ (2.67)
k k (J(’) _ )
x w,gm)lp(uk |:ck 1) (2.68)
. . (m)
soit P = m|J? = n) = — 41> (1 ) (2.69)

SN w pz)

Les expressions (2.66) et (2.69) suggérent donc de rééchantillonner {x
(I< 7J(Z>)

m n) I(gm,n)}

en {z, N} en suivant une procédure partitionnée telle que celle évoquée au
§2.1.3— D 2. Elles apparaissent ainsi respectivement dans les items 7 et 8 de I'algorithme
HSSIR Table 2.6.

En sélectionnant les paires d’innovations et d’historiques qui ont de fortes probabi-
litées de co-occurence, I'algorithme HSSIR permet généralement de réduire la variance
de lestimateur de la densité a posteriori. A I'inverse, I'introduction de rééchantillon-
nages dans un algorithme, produit une augmentation la variance, cf. §2.1.3—C. Afin
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ol w®Y = BSSIR({a( 0l 1 20 ave  ax = (urvr)
1: SI k= (INITIALISATION) ALORS
2:  Echantillonner :p( ) x(()l), LT ( ) i.i.d. selon p(x0), et poser w(()l) = %
3: FIN SI
4: ST k> 1 ALORS
5:  Echantillonner u(l) . u,(;), . u,iN) ii.d. selon q(uk|zk).
6: POURi=1,.. N FAIRE )
7 Echantillonner dans (1...N) l'indice J,il) de la partie innovation ux selon des poids propor-
tionnels &
p(ziluy) () ()0 Zk|uk 20 Zk|uk @) (g
{ Do) - Zwk w2 ), )|2k Zwk e ), )\zk Zw Cip(uy )
. . (4)
8: Echantillonner dans (1...N) Pindice I](j) de la particule prédécesseur de ui’“ selon des poids
proportionnels &
GO C/ SOTINEY SR/ SO () o ) ()
w1 p(uy, 2321 )5 - w2 p(uy 2321 )5 - w1 p(uy |z%—1)
9: Construire la particule en sélectionnant 'innovation et ’historique d’indices respectifs J,gi) et
(1)
I _
<J<.”>
)
mi(f = (Im)
fa(ay 2y 7)

10: FIN POUR
11:  Le nuage {xg), 1/N}i—1..n permet d’approcher la loi de filtrage par

N
- k
p(xr|2z1:1) Z (zw !

12: FIN SI

TAB. 2.6  Algorithme de filtrage avec échantillonnage de I’historique (HSSIR)

de limiter ce probléme et dans le but de diminuer encore la variance de l'estimateur,
|Torma et al., 2003| propose également une version “Rao-Blackwellisée” de 1'algorithme
HSSIR. Cet algorithme que nous désignerons par RBHSSIR,  pour Rao-Blackwellised
History Sampling SIR— est une adaptation du HSSIR permettant de supprimer le ré-
échantillonnage des « parties innovations ». Comme indiqué dans la Table 2.7, aprés
avoir échantillonné les innovations selon la fonction d’importance (item 6), seul un
passé plausible pour chaque innovation est rééchantillonné (item 7). Afin de conserver
une approximation cohérente de la densité a posteriori, chaque particule ainsi obte-
nue est affectée d'un poids calculé selon (2.66), cf. I'item 9 de I'algorithmes RBHSSIR
(Table 2.7).

Enfin, une autre variante intéressante est proposée dans le cas de fonctions d’'im-
portance ne permettant d’échantillonner qu’une partie de I'innovation. En suivi visuel,
par exemple, I'état de la cible est parfois constitué des valeurs présentes et passées
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ol w®})) = RBHSSIR({2{" w1 2)  avec @k = (wr,vn)

1: STk=0 (INITIALISATION) ALORS

2 Echantillonner x< ) .,a:(()“, e ( ) i.i.d. selon p(x0), et poser w(()i) = %
3: FIN SI

4: ST k> 1 ALORS

5 POUR i=1,...,N, FAIRE

6 Echantillonner de maniére indépendante US) ~ q(uk|zk)

7 Echantillonner dans (1...N) lindice I,ii) de la particule prédécesseur de u,(f) selon les poids
proportionnels &

1 7 1 . N N
w2 ip(ulaf,), -l p 2, e o)

8: Construire la particule en concaténant a ué) I’historique indicé par I( )
() < w
x,’ = ( ,( )) )
fa(z k)

9: Mettre & jour les poids, préalablement & leur normalisation, en posant

zk|u .

wk |k Zwl(c)lp “k>|x 1)
Zk _

de sorte que p(zi|z1.x) & Zi\;l wl(f)cS(xk — xg))
10: FIN POUR
11: FIN SI

TAB. 2.7 — Algorithme de filtrage Rao-Blackwellisé avec échantillonnage de I’historique
(RBHSSIR)

d’un sous-vecteur relatif aux parameétres de translation et d’une partie complémentaire
relative aux parameétres de déformation (orientation, échelle, ...) Souvent, la fonction
d’importance mise en ceuvre ne renseigne que sur la composante translation (détection
de blobs couleur, détection de visages, ...). Cette extension de 'algorithme RBHSSIR
nommée RBSSHSSIR —pour Rao-Blackwellised Subspace History Sampling SIR — per-
met de prendre en compte des vecteurs d’état de la forme :

U
o= | vk |, b = fo(zp—1), (2.70)
hy,

ou uy, correspond a la partie de 'innovation échantillonnée selon une fonction d’impor-
tance g(ug|zi) et v est le sous-vecteur complémentaire de uj, dans l'innovation. Cette
variante de I’algorithme RBHSSIR est obtenue en notant que la fonction d’importance
relative a ’ensemble de I'innovation peut s’écrire

g, velzy) ), 2) = qlunlel |, zn)a(oelun, 21, 21), (2.71)

soit, d’aprés I’hypothése concernant 1’échantillonnage de wy,

q(up, vz 2k) = quglzr)g(orlug, 274, 21). (2.72)
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La pondération (2.62) associée a z,ﬁm’n) devient, en utilisant le fait que
p(z;gmﬂl) ‘I(m) ) _ (ué")’vk )|m(m) )
as (@™ ez gl o e )

(n)  (n) (n) (n) (m)
w,gm’n)ocw(m)p(zk|uk sop )p(uy, o |2y )

1 - - — (2.73)
o e ) )
A S 0 L s 8 G ) o)
k-1 n n) (n) (m '
a(w” 2ol 2™, 2)
et se simplifie, dans la veine de (2.63), en
) 0 P o ) ) -
wy, X w4 o) .
q(uy, " |2)
dés lors que v,(cn) est  échantillonné de maniére indépendante selon

v,gn)w q(vk|u/,(€ x,(c )1,zk) (vk|u/,(€ gc,(c )1)

L’algorithme RBSSHSSIR est présenté Table 2.8. Il convient de remarquer que
I’échantillonnage de la composante v est situé aprés la sélection d’un passé vraisem-
blable vis & vis de la partie u; de I'innovation. Dans le cas ot u;, et v, sont indépendants,

: o : . ; ("
le tir de vy se limite & la propagation de vi_q selon la dynamique v,(;) ~ p(v \xk 1)).
On montre que le RBSSHSSIR, demeure valide pour des dynamiques du premier ordre,

auquel cas il suffit de supprimer la partie fg(l‘k_) 1) de xp, cf. la fin du §2.3.1.

En conclusion, les versions Rao-Blackwellistes RBHSSIR et RBSSHSSIR assurent
une gestion plus efficace du nuage de particules, et permettent ainsi d’obtenir un esti-
mateur de la densité a posteriori de meilleure qualité. Leur particularité est de rééchan-
tillonner, pour chaque « innovation » sélectionnée selon la fonction d’importance, un
passé vraisemblable du point de vue de la dynamique et d’un poids conséquent. Elles
different de la ICONDENSATION par ce rééchantillonnage (item 7 dans les Tables 2.7
et 2. 8) qui pourtant est nécessaire sous peine que ’ensemble de particules pondérées
{xk ,wk } ne constitue pas une approximation cohérente de la densité a posteriori

p(zk|z1.1). En outre, I'utilisation de la dynamique du systéme dans le rééchantillonnage
rend inutile le recours a des fonctions d’importance combinant également la distribution
a priori du vecteur d’état a 'instant initial.

2.3 Vers le cas optimal
Parallélement aux stratégies proposées au §2.2.3, Uefficacité du filtrage peut étre si-

gnificativement améliorée en définissant une fonction d’importance approchant la fonc-
tion d’importance optimale (2.30) définie au §2.1.3-B.
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{2, 0} = RBSSHSSIR([{z(”, w1 2)
k2 %k kl’kl’i:yk

:SI k=0 (INITIALISATION) ALORS

Echantillonner x< ) .,a:(()“, . ( ) i.i.d. selon p(x0), et poser w(()i) =1

1

2 N
3: FIN SI

4: ST k> 1 ALORS

5 POUR i=1,...,N, FAIRE

6 Echantillonner de maniére indépendante US) ~ q(uk|zk).

7 Echantillonner dans (1...N) lindice I,ii) de la particule prédécesseur de u,(f) selon les poids
proportionnels &

1 7 1 . N N
w2 ip(ulaf,), -l p 2, e o)

Echantillonner de maniére indépendante v(i) ~ p(vk\ugj), x](f_"l(z)))

(1) et v,ii) dans I'innovation et en sélectionnant I’his-

Construire la particule en concaténant u,
torique d’indice I,g 9

u

. k.
Z'g) = ’UI(CZ)
()
fa(z), k1 )
10: Mettre & jour les poids, préalablement & leur normalisation, en posant

@ _ palu v K e
’LU]’c o T Z 1p uk ‘JZ )
qluy’zk) 1=

de sorte que p(zx|z10) = SN, w,(j)é(xk — :r,(;))
11: FIN POUR
12: FIN SI

TaB. 2.8  Algorithme de filtrage a sous espace Rao-Blackwellisé avec échantillonnage
de I'historique (RBSSHSSIR)

2.3.1 Stratégie “Auxiliary”

Le §2.1.3-B mentionne une propriété essentielle de la stratégie récursive optimale,

*(4) (4)

associé a chaque particule z,’ via (2.31) ne dépend que de

(4)

la particule prédécesseur x;” ;. Il devient alors possible de calculer les poids wk( ) avant
méme la « propagation » des particules x,(f)l selon la fonction d’'importance (2.30).
Si besoin, Defficacité globale de lalgorlthme peut étre augmentée en introduisant un

selon laquelle le poids w),

rééchantillonnage auxiliaire de I’ensemble {xk 1 Wy z)} qui, accessoirement, représente
le lisseur p(xg_1|21.%) — de fagon que les particules soient équipondérées prealablement
a leur propagation par (2.30).

Le filtre & « particules auxiliaires » —APF = Auxiliary Particle Filter — intro-
duit par Pitt et Shephard [Pitt et al., 1999] contemporainement a l’apparition de
la ICONDENSATION, tire parti de cette propriété. Disposant d’une approximation
]ﬁ(zk\xgzl) de p(zk]xgzl), laquelle repose donc sur la donnée de 1'observation courante

(%) (4) 5( *(2)

21, une « pondération auxiliaire » A’ oc w,” P Zk’@’;;ll) —mimant le réle de w, "’ — est
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associée a chaque particule :v,(;zl L’ensemble {x,@l,)\g)} est alors rééchantillonné en
. ® : . :
un nuage équipondéré {x,(: 1), J{,} lequel est ensuite « propagé »jusqu’a I'instant k au

@)

moyen d'une fonction d’importance w(xk]xk 1> k). Contrairement au cas optimal, les

(%)

pondérations wlg) des particules z;’ résultantes doivent étre corrigées a posteriori de
fagon a prendre en compte la « distance » entre )\,(f) et wz(i), ainsi que le fait que la fonc-
tion d’importance m(xg|zk_1, 2) retenue differe de la fonction d’importance optimale
p(@k|TE—1, 2k)-

Une interprétation immeédiate en terme d’instanciation de l'algorithme générique SIR
consiste a remarquer que I'ensemble des particules pondérées {(z,, (i) s(), w,(j)}, ot la va-
riable auxiliaire s® désigne l'indice de la particule prédécesseur de m( 9 a Vinstant k — 1,
représente la densité conjointe p(xy, s|z1.;). En effet, par marglnalmatlon selon s, il vient

immeédiatement I'approximation de la loi de filtrage p(zk|z1.1x) =~ ZN 1 w](c)é(xk 2\ )).
La regle de Bayes permet d’établir que
p(xk, slzik) oo plzklow)p(@k, s|21:6-1)
o< p(zklzr)p(wrls, 21:6-1)p(s]21:4-1)
< plalzp)p(aeley’ wl. (2.76)

D’autre part, la fonction d’importance q(zg, s|z1.;) selon laquelle sont échantillonnés les

couples {(a:g), st} s'écrit

q(wk, s|z1k) = q(@kls, z1:6)q(s]21:8) (2.77)
avec

q(slz1k) = /\2) x w,(f)lp(zk]mf_)l) (2.78)

—réalisé grace au rééchantillonnage — et

q(zils, 21) = w2l 2). (2.79)

(4)

Des lors, le poids d’'importance w,~ associé & chaque couple (x,(j), s(i)) devient

; . ; (s
o0 o P sOlma)  pClr () 250
k (@) () - (s®) (1)),.(s) '
q(xy’, sWNz1k)  plagley)w(xy o), o)
Si on suppose, comme dans l'algorithme original de Pitt et Shephard, que
w2y, 2) = plarley’,) (2.81)
Kl s zie) = plalz, .

—1i.e. aprés le rééchantillonnage auxiliaire, les particules sont propagées selon la dyna-
mique du systéme—, et que

el ) = planluy)) (2.82)



Vers le cas optimal 49

ol M,(:) caractérise la distribution de xj conditionnée sur x,(ﬁl, e.g. ,u,(:) désigne ’espé-
rance ,u,(f) = EP(~|$1(21)($]€) ou bien une particule ,u](:) ~ p(xk|xl(§1), alors il vient

(2)

@ plzlzy’)
wy o ——— T
p(zk’:uk )

(2.83)

Sous ces hypotheéses, I'algorithme AUXILIARY est résumé dans la table 2.9.

(=@, w1 = AUXILIARY ({2, 0@ 1 20)
ko %k Sli=1 k-1 W15}, 127k

1: SI k=0 (INITIALISATION) ALORS

B (i) )
REPPPRE SAPPE

(1) _ 1
N A EEEE o =

Echantillonner z ~

: FIN SI
: SI £ >1 ALORS
POUR i=1,...,N, FAIRE
A partir de 'approximation ﬁ(zﬂw,&il) e.g. ﬁ(zﬂxfﬁl) = p(zk|p§:)), ol ,u,,(j) ~ p(xk\x;;zl) ou

i.i.d. selon p(xo), et poser w

Sl wN

bien NS) = ]Ep<.|z$ll>($’“)7’ calculer les pondérations auxiliaires

A o w plzr]al? )

7. FIN POUR

§ POURi=1,..., N, FAIRE
9: Rééchantillonner {xgll,)\](j)} ou, de maniére équivalente, échantillonner les indices j

des particules a linstant k—1 selon P(s" :j):q(j|z1;k)é>\l(€j)f de facon & obtenir

I’ensemble équivalent de particules équipondérées {x,i(i)l,%}; va:l )\,(ci)d(xkq —1:,(21) et

s(%) ,
% Zi\;l O(zp—1 — 33;@_1 )) représentent p(rr—1|z1:x)
10: FIN POUR
11: POURi=1,...,N, FAIRE

. . . . i (4)
12: « Propager » les particules en échantillonnant de maniére indépendante x,(f) ~ p(mk|w§:_1 ))
13: Mettre & jour les poids, préalablement & leur normalisation, en posant
(%) (4)
i 2K |x zK|x
wl(c)o< p(k|k):p(k|k)7

~ s(i) (i)
Pz )Y p(alpd)

de sorte que p(zx|z1x) = SN, w](f)é(xk - x,(;))
14:  FIN POUR
15: FIN SI

TAB. 2.9 - Algorithme de filtrage & « particules auxiliaires » (AUXILIARY)

L'utilisation de PAUXILIARY permet de mieux orienter les particules vers les zones
pertinentes de ’espace d’état et ainsi d’obtenir une approximation plus efficace de la
densité a posteriori. Cependant, lorsque les pics de vraisemblance coincident avec le
mode de la densité de prédiction, cet algorithme n’apporte pas de gain par rapport
a une méthode comme la CONDENSATION. Au contraire, il est plutot pénalisé par
Iintroduction du rééchantillonnage auxiliaire qui augmente la variance de ’estimateur.
De plus, 'utilisation de la densité de prédiction pour échantillonner les particules peut
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poser probléme, notamment lorsque le modéle de dynamique utilisé est peu informa-

tif par rapport & la vraisemblance. En effet, ng) ne permet pas de bien caractériser

p(l’k‘x;(i)l); ce qui conduit & un ensemble {:L‘]E:le,AS)} qui n’est pas représentatif de
la densité p(xg_1|z1.5). Par conséquent, le rééchantillonnage risque d’éliminer certaines
particules qui une fois propagées selon la dynamique auraient été trés vraisemblables, et
a l'inverse de multiplier d’autres particules qui aprés prédiction se retrouvent en queue
de la vraisemblance.

L’algorithme RBSSHSSIR proposé dans |[Torma et al., 2003] et décrit dans la
Table 2.8 du §2.2.3-B inclut un rééchantillonnage auxiliaire. Celui-ci vise, pour chaque
particule, & préserver la cohérence du point de vue de la dynamique entre sa parti-
cule prédécesseur et ses composantes échantillonnées sur la base de la mesure. L’al-
gorithme RBSSHSSIR admet alors une structure de type « filtre a particules auxi-
liaires », et peut étre démontré selon des arguments analogues & ceux sous-tendant
I’AUXILIARY. Nous donnons ci-dessous les grandes lignes d’une telle preuve, en rappe-
lant que (i) le vecteur d’état a l'instant k s’écrit x = (uj, v}, h},)" et évolue selon la dy-
namique p(zg|rk—1) = p(uk, vg|Tk—1)p(h|rr-1), avec p(hglzg-1) = d(hk — fo(Tk-1)),
(ii) seule la « partie innovation » (uj,v)) intervient dans le lien état-mesure,
i.e. p(zx|zk) = p(zi|uk, vi), (ill) ug et vy sont échantillonnés sequentiellement, respecti-
vement selon une fonction d’importance q(ug|zr—1, 2x) = q(uk|z;) ne dépendant que de
la mesure zg, et selon q(vg|ug, xx—1, 2x) = p(vg|uk, Tr—1).

Similairement & (2.76), p(zk, s|z1.x) peut étre développé en

p(xg, slzik) = p(uk, vk, hi, s|z1:%) (2.84)

X (2 Uy Vk, P, S| 21:1—1)

X P(S\lekq)p(uk\svZl:kfl)P(UHUk,8721:k71)p(hk\uk,Uk,8721:k71)p(zk\$k,Syzl:kfl)
et satisfait ici

Pk, slzie) o wl plurlz'™ p(oelug, 25 )p(hil 2 Dp(alug, vi),  (2.85)

avec p(hk|x,(21) =d(hy — fQ(x,(:zl)). D’autre part, si on définit la fonction d’importance

q(xg, slzik) = q(ug, vk, b, s|z1:1) (2.86)

= q(ug|z1:0)q(slug, 21:6)q(Vk vk, 5, 21:0) @ (P g, S, Ve, 21:10)

de telle sorte que

q(uglzie) = quk)zk) (2.87)
(s) (s)
wy” plugle,”y)
Q(S‘ukazlsk) = Nk 1(7,) b l(r) (288)
> Wy Ukl y)
q(vplu,s.z10) = ploglug, ) (2.89)

q(hiluk, s, v, 21:1) = p(hk\xl(f_)l)y (2.90)
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alors le poids w,(:) associé a chaque particule (1:,(:), s() = (u,(j),v,(f), h,(j), s(M) s'écrit

W0 o P 5Oz

k i i
g(2, 50|214)

(@) (@) N ,

PEN) S el 200

Q(Uk |Zk:) r=1

Bien str, comme indiqué au début du §2.3.1, l'ensemble de particules

pondérées {(x,(;),s(i)),w,(:)} représente  p(wk, s|z1x) et, par marginalisation,
o . .

plowlz) = S wd(a, — ).

Ces développements apportent un nouvel éclairage sur [’algorithme

RBSSHSSIR présenté Table 2.8. L’échantillonnage de (J;,(j),s(i)) est hiérarchisé, vu

(2.86),(2.87),(2.88),(2.89),(2.90), en les échantillonnages successifs de u,(f) ~ q(ug|zx),

) ®) @
S

, 0) . . .

s ~ :’“flp(u’“ ‘:fi’;*l()r) , v,(j) ~ plugluy’, x5 ), hg) Np(hk\mz(_)l), qui correspondent
> wi_qp(uy, |y )

respectivement aux items 6,7,8,9 de 'algorithme RBSSHSSIR. En outre, on reconnait

dans l'item 10 du méme algorithme la formule de mise & jour des poids (2.91).

Notons enfin que le raisonnement peut étre aisément étendu au cas ou le vecteur
d’état est limité & xp = (uy,v},)’, e.g. lorsque les composantes de uy, et vy suivent des
dynamiques indépendantes du premier ordre Il permet de prouver que le RBSSHSSIR

(4)

demeure valide, modulo le fait que x;” soit seulement constitué de la superposition des

sous-vecteurs u,(j) et v,(j) dans l'item 9 Table 2.8.

2.3.2 Stratégie Unscented

Le « filtre particulaire wunscented » —UPF : Unscented Particle Filter
[Merwe et al., 2000]— est une alternative aux mécanismes précédemment cités,

consistant a approximer pour chaque particule xS) la fonction d’importance optimale

associée q*(xﬂa:,@l,zk) :p(xk|x](:zl,zk) cf. (2.30) par une Gaussienne, de sorte
que ac](:) NQ(wk’xl(Ql?Zk):N(thl(j\)lwplgrl)g)' Pour chaque indice 4, les moments

(4) (i) s
k—l\k—l’Pk:—l\k_l) relatifs a la
(4)

Gaussienne selon laquelle est échantillonnée la « particule prédécesseur » x,”,— et
de l'observation zj, au moyen d’une extension du filtre de Kalman appelée « filtre de
Kalman unscented » —UKF : Unscented Kalman Filter |Julier et al., 1997].

Nous présentons ci-dessous la transformée unscented, qui constitue le fondement
théorique de 'UKF. Nous donnons ensuite un bref apercu de ’algorithme de 'UKF.
Enfin, nous concluons par I'algorithme de 'UPF.

(m](<:z|)k’Pk(;le;) sont établis a partir des moments (m

"Signalons qu’il existe un « filtre particulaire étendu » —EPF : Extended Particle Filter —, qui se
décline de maniére semblable & 'UPF excepté le fait que les moments (mi’l)k, P(l)) relatifs & la loi de

K|k
proposition de ZE](;) sont obtenus & partir de (ml(clzl\k—l’P}é?Hk—l) et zp par application d’un pas du
filtre de Kalman étendu.
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A Transformée unscented

La « transformée unscented » [Julier et al., 1997| est une méthode de calcul appro-
ché des moments de I'image d’une variable aléatoire z € R™ par une transformation
non linéaire f(.). Elle consiste a faire subir cette transformation a 2n, + 1 “o-points”
Xo, . .., Aoy, , judicieusement sélectionnés de maniere déterministe selon la distribution
de probabilité p,(z) de x, et & approximer la densité de probabilité de sortie en se basant
uniquement sur les images f(AXp),. .., f(Xan,) de ces points, cf. Figure 2.3.

Actual (sampling) Linearized (EKF) uT

sigma polms

covariance \\

mean

\
g = f(x) Y = f(X)
v = £(x) Py — ATP,A |

weighted sample mean
and covariance

transformed
5|gma poirts

UT mean
uT covaﬂanoe

C

Fic. 2.3 Exemple de propagation des moyennes et des covariances d’une distribu-
tion au travers d'une transformation non linéaire (extrait de [Merwe et al., 2000]). (a)
Valeurs réelles des moments obtenues par échantillonnage. (b) Propagation par linéa-
risation au premier ordre (méthode utilisée dans 'EKF). (¢) Propagation & 'aide des
o-points (transformée unscented, utilisée dans 'UKF).

Lorsque B, (y(7) =7 et B, ()(z — T)(x — )" = Py, les “o-points” peuvent étre dé-
finis par

Xi=z+ (Ve + NPy, i=1,... .0, (2.92)
X,=z— (V(ng + )‘)Pl“)z‘—nz’ i=ng+1,...,2n,,

oit (V'M); désigne la i colonne de la matrice triangulaire inférieure de Cholesky N
telle que NN’ = M, et ott A = a?(ny + k) — ny est un paramétre de dimensionnement.



Vers le cas optimal 53

La constante o détermine I'étendue de la répartition des o-points autour de Z, et sa-

tisfait généralement a € [1074;1]. Le paramétre de dimensionnement secondaire r est

généralement compris entre 0 et 3 — ny, cf. [Julier, 2002] pour davantage de détails.
Soient

les images des o-points par f(.). Les deux premiers moments de la variable aléatoire
y = f(x) sont alors approximés par

2Ny
F(@) =E,(f(@) ~ 5= W™ (2.94)
i=0
2Ny
E,, ) (f(x) = f@)(f(x) - f)) = Py=>)_ WY — 9 —9), (2.95)
=0
ou les poids Wo(m), WOC), Wi(m), Wi(c) satisfont
(m) A (© A 2
_ — 1— 2.
(m) © 1 :
W'L Wz 2(77/2;"_)\)’ 1 ) ) n

Le scalaire 8 permet de prendre en compte une connaissance a priori concernant la dis-
tribution de z. Si x suit une loi Gaussienne, alors on fixe 5 = 2 cf. [Merwe et al., 2000].

Ce processus permet une approximation de la moyenne et de la covariance de la
variable aléatoire f(x) précise jusqu’au deuxiéme ordre de leurs développements de
Taylor (jusqu’au 3¢ ordre dans le cas Gaussien), la précision des moments d’ordres
supérieurs ou égaux a 3 étant conditionnée par les choix de « et 3.

B Filtre de Kalman unscented

Comme précédemment mentionné, le filtre de Kalman unscented est une alternative
au filtre de Kalman étendu pour l'approximation des deux premiers moments de la
densité a posteriori p(xk|z1.;) du vecteur d’état d'un systéme non linéaire a partir de la
connaissance des deux moments associés a p(xg_1|z1.x—1) et de la mesure zj. Ce filtre
admet une structure prédiction / mise a jour classique, et procéde donc en deux temps.
LLa phase de prédiction consiste a approximer les moments de la densité de prédiction
p(zk|z1.6—1) par application de la transformée unscented sur des o-points échantillonnés
selon p(xp_1|z1.6—1) ainsi que selon le bruit de dynamique. Les équations de mise a
jour peuvent quant a elles étre justifiées en rappelant que la distribution a posteriori
p(zk|z1.1) est égale a la distribution du vecteur d’état prédit a I'instant k conditionnée
sur le fait que le prédicteur de la mesure se réalise en 'observation zi. Ainsi, le calcul
de la moyenne et de la covariance a posterior: nécessite, outre la donnée de z; et des
statistiques du prédicteur xx|z1.x—1, le calcul de la moyenne du prédicteur de la sortie
zk|z1:6—1, de sa covariance, ainsi que de lintercovariance entre xp|z1.,—1 et zx|z1.6-1,
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ces trois derniéres quantités étant approximées au moyen de la transformée unscented®.
Comme pour le filtre de Kalman, une version « racine carrée » de 'TUKF SRUKF :
Square-Root Unscented Kalman Filter — a été développée [Merwe et al., 2001] de fagon a
s’affranchir du mauvais conditionnement numérique des équations « classiques ». Celle-ci
présente en outre une complexité significativement moindre.

C Filtre particulaire unscented

L’association des moments (ml(cizuk—l’PIi?uk—l) a chaque particule xp_1(i), leur
propagation entre deux instants selon un pas d’UKF tenant compte de la mesure zi, et
I’échantillonnage de :cg) selon NV (xg; mgjl)k, P,Elz,)g) interviennent donc dans l’algorithme du
filtre particulaire unscented détaillé Table 2.10. On reconnait une structure comparable

a l'algorithme générique SIR présenté Table 2.3 page 30.

2.3.3 Stratégie mixte

Le rééchantillonnage intermédiaire constitue ’étape fondamentale du filtre a par-
ticules auxiliaires décrit au §2.3.1, cf. les items 5-10 de l'algorithme AUXILIARY,
Table 2.9 page 49. II a pour but de sélectionner et multiplier, préalablement & leur
propagation selon la dynamique du systéme, les particules dont il est pressenti que le
« futur » couvrira des zones de 'espace d’état fortement vraisemblables vis a vis de
I'observation. Cependant, il a été vu que la définition de 'approximation p(zx|zr_1) de
p(zk|xg—1), sur laquelle repose ce rééchantillonnage intermédiaire, est délicate. Ainsi,

approximer p(zk\mgl) par une fonction p(zk\,u,g)), ou ,ug) désigne une caractéristique

—e.g. mode, espérance, échantillon - de p(xk\x,(ﬁl), conduit & un comportement mé-
diocre du filtre dés lors que la dynamique est trés diffuse ou si la vraisemblance p(zx|xy)
varie significativement lorsque xp décrit les zones fortement probables du point de vue
de p(xk\xgll).

L’utilisation de la transformée unscented permet d’aboutir a une meilleure approxi-
mation de p(zx|xg_1). Il suffit pour cela de remarquer, d’aprés (2.32), que pour chaque

particule x,(le, p(zk|x,(21) est en fait I'espérance de I'image par la fonction x — p(zx|z),

connue a une constante prés d’une variable aléatoire x se distribuant selon p(x]a:,(ﬁl).

On peut en outre décider de définir les o-points relatifs a p(a:|ac,(£1) en prenant égale-

N

ment en compte le fait qu'une distribution Gaussienne est associée a chaque particule

8Une écriture rigoureuse nécessite la différenciation entre une variable aléatoire X et sa réalisa-
tion . Du fait que p(Xi|Z1:x = 21:6) = p((Xk|Z1:k—1 = 21:0-1)|(Zk| Z1:k—1 = 21:6—1) = 2&), il vient les
formules  classiques  E(X|Z1:x = 21:6) = E(X|Z1:k-1 = 21:6-1) + Kk (2 — B(Zk|Z1:k-1 = 21:6-1))
et COV(X}C|Z1;1€ :Zl;k) = COV(Xk|Z1;k_1 :Zl:k_l)+KkPZk‘ZI:k—l:Zk‘Zl:k—lK;V’ avec
Ky = PXk|Z1:k—17Zk|Zl:k—1PZ_kl\Zl:k,l,Zk\erk,l’ les notations Pap et Ppp désignant respec-
tivement lintercovariance des variables aléatoires A et B, ainsi que la covariance de B.
Le calcul approché de E(Xg|Zik =z1k) et Cov(Xg|Zik = 2z1:6) & partir des moments
approximatifs E(Xy|Z1.xk—1 = z1.6—1) et Cov(Xg|Zi:k—1 = z1:.6—1) nécessite donc la connais-
sance de E(Zx|Z1.x—1 = 21:k-1), Px, 1210 1.211216 15 €6 P2020.0 121121, - Ce sont précisément ces
derniéres quantités qui sont approximées au moyen de la transformée unscented.
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i i1V i i
[{= w”y] = UPF({af, wf MY, )

SI k=0 (INITIALISATION) ALORS
POUR i=1,...,N, FAIRE

Echantillonner xéi) ~ p(z0) et poser w(()i) _

1
N
Initialiser les moyennes méﬁ) et covariances P()(rg associées a x((]“, i=1,...,N
FIN POUR
FIN SI
SI £ >1 ALORS
POUR :=1,...,N, FAIRE

Mettre & jour les moments de la fonction d’importance associée a la particule a:g)

m( | P

_ (%) (%)
K[k k\k} = UKF (mkfllkfl’Pk—l\k—Nzk)

@ . p()

10: Echantillonner :Efj) ~ q(xk|m(()f3€71, z1k) = N(zp;my,; klk)

11: Mettre & jour le poids w,ii) selon I'équation

o PClzp(a?le )

(@)
X Wiy i)y, .(
‘I(-'E/(c : |xé):)kfl7 21k)

Wy

12: Normaliser les poids d'importance

de telle sorte que Zi\;l w,(j) _
13: FIN POUR

14: FIN SI

TAB. 2.10 — Algorithme de filtrage particulaire unscented

xgﬁl, dans la veine de 'UPF.

Andrieu et al. proposent une telle stratégie dans [Andrieu et al., 2001]. L’algo-
rithme AUXILIARY UNSCENTED  Auziliary Unscented Particle Filter —ainsi ob-
tenu est résumé Table 2.11. Il permet donc a la fois la définition d'une fonction d’im-
portance q(xg|ro.x—_1,2x) et une meilleure approximation de Iensemble de coefficients
{ﬁ(zk\x,(jl 1)} intervenant dans le rééchantillonnage intermédiaire. Notons toutefois que
malgré son attrait et sa proximité du cas optimal, cette stratégie est plus difficile a
mettre en ceuvre et de complexité algorithmique plus élevée.

2.4 Synthése

Nous avons présenté dans ce chapitre des méthodes de filtrage particulaire. Apres
avoir rappelé quelques généralités sur le filtrage particulaire mettant en ceuvre les mé-
thodes de Monte Carlo nous introduisons l’algorithme dit d’échantillonnage pondéré
séquentiel. Il permet de construire récursivement un nuage de particules pondérées ap-
prochant la loi de filtrage. Toutefois, sa nature récursive conduit a une dégénérescence
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[{x(i) w<i)}]N — AUXILIARY UNSCENTED([{x w? }]N )
koWeT| S - PESEL ST | N

1: SI k=0 (INITIALISATION) ALORS
2: POURi=1,...,N, FAIRE
3: Echantlllonner x(l) ~ p(xo) et poser wl’) = +
4: Initialiser les moyennes m(()lz) et covariances Pél()) associées a m(()“, i=1,...,N
5.  FIN POUR
6: FIN SI
7: SI k> 1 ALORS
8 POURi=1,...,N, FATRE
9: Calculer les poids auxiliaires )\S) selon
MY = glilza) o wi plzelzy? )
o p(zk|rk 1) est une approximation de p(zk|wk 1) obtenue a partir de la transformée uns-
cented
10: FIN POUR
11: Reechantlllonner I’ensemble de particules et de statistiques associées
{xk 1 mk 1k—17 P,gl)uk 1}2 1 proportionnellement aux poids )\kz) ; renommer

(%) (%) (%)
{(@ 2, my” k=1 i 1k— 1)7 N
12: POUR :=1,...,N, FAIRE
(%)

13: Mettre a jour les moments de la fonction d’importance associée a la particule

} Pensemble équipondéré ainsi obtenu

[m (i) P(Z)] UKF (ml(clzl‘kfl’Pli?llkfl’zk)

Mk Lkl
14: Echantillonner xfc) ~ q(mk|1:0 v 1s21k) = N (ks m,(g‘)k, PIEU)C)
15: Mettre & jour le poids wk ) selon I'équation
(4) p(2k|x(l))p( )|$(Z) )

ﬁ(zk‘mgﬁl)q( )‘ka 15 ZLik)

16: FIN POUR
17: FIN SI

TaB. 211 - Algorithme de filtrage unscented avec poids auxiliaires
(AUXILIARY UNSCENTED)

du nuage induit par I'augmentation dans le temps de la variance inconditionnelle de ses
poids. Nous détaillons ensuite la fonction d’importance dite optimale qui permet de po-
sitionner les particules en tenant compte de la dynamique du systéme et de I’observation
a 'instant courant. On montre que pour une telle fonction, le phénomeéne de dégénéres-
cence est compensé mais en pratique, cette fonction n’est généralement pas utilisable.
D’autre stratégies sont alors envisagées. L’introduction d’un rééchantillonnage dans 1’al-
gorithme, permet de limiter la dégénérescence des poids d’importance en éliminant les
particules de poids négligeables et en multipliant les particules les plus significatives.
Le filtre résultant constitue 'algorithme générique de filtrage a partir duquel toute les
stratégies de filtrage particulaire dérivent. D’autres méthodes telle que I’échantillonnage
partitionné permettant de réduire la variance des poids d’importance sont aussi présen-
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tées. Enfin différents choix de fonction d'importance sont discutés. Parmi les fonctions
d’importance dites “simples”, I'utilisation par exemple d’une fonction d’importance ex-
clusivement basée sur la dynamique du systéme conduit & 1’algorithme bien connu de
CONDENSATION qui est abondamment utilisé en suivi visuel. Enfin d’autres fonctions
d’importances plus complexes permettant de prendre en compte l'observation dans le
positionnement des particules et ainsi de s’approcher du cas optimal sont présentées.
La stratégie “Auxiliary” par exemple, utilise des poids auxiliaires pour selectionner les
particules les plus vraisemblables avant leur propagation tandis que le filtre particulaire
unscented utilise la transformée unscented & travers un filtre de Kalman unscented pour
prendre en compte & la fois la dynamique du systéme et I’observation courante dans la
propagation des particules.

Malgré le nombre de stratégies proposées, ce chapitre n’est pas compléte-
ment exhaustif, d’autres stratégies de suivi restent envisageables. Nous n’avons
pas non plus considéré les algorithmes de suivi multi-cible. Dans ce contexte,
Kotecha et Djuric dans [Kotecha et al., 2003] d’une part et van der Merwe
dans [van der Merwe et al., 2003| d’autre part representent la densité a posteriori par
un mélange de Gaussiennes afin de maintenir la multimodalité.
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Chapitre 3

Attributs visuels pour le filtrage
particulaire

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les méthodes de filtrage particulaire
mises en ceuvre dans notre travail. Les mesures jouent un roéle essentiel dans le fonc-
tionnement du filtre, d’une part dans la définition d’une fonction de vraisemblance des
particules, et d’autre part dans la définition d’une fonction d’importance qui détermine
la stratégie d’exploration de l'espace d’état. Elles sont extraites des images acquises dans
le flot vidéo. L’information contenue dans une image étant trés riche, des attributs de
natures diverses, typiquement de forme, couleur et mouvement, peuvent étre considérés.
Comme Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004, nous les classifierons en attributs persis-
tants ou intermittents selon le contexte applicatif. Les attributs persistants permettent
d’obtenir une mesure systématique mais souvent peu discriminante, par exemple un
attribut de forme dans un environnement trés encombré. Les attributs intermittents
dans le flot vidéo sont par nature discriminants; ils sont souvent issus de modules de
détection, éventuellement combinés avec des attributs persistants pour caractériser, a
chaque instant, I’état de la cible suivie.

Les sections 3.2 a 3.4 décrivent successivement les attributs proposés de mouvement,
couleur et forme, ainsi que leurs fonctions d’importance et de mesure associées. Comme
énoncé dans le chapitre précédent, nous rappelons que certains algorithmes de filtrage
particulaire utilisent une fonction d’importance (section 2.2) pour guider I’exploration
de l'espace d’état. La fonction de mesure joue, quant & elle, un role essentiel dans le
filtre car les vraisemblances qu’elle définit doivent permettre a I’ensemble de particules
pondérées de représenter correctement la distribution a posteriori. La fonction de mesure
doit étre discriminante et calculable & chaque instant image. De fait, elle intégre au moins
un attribut visuel persistant. La section 3.5 propose une évaluation de telles fonctions
en terme de pouvoir discriminant, précision et temps de calcul lorsque les attributs sont
pris séparément, combinés ou fusionnés.

Dans les deux derniers chapitres, ces fonctions et surtout leurs associations envisa-
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gées dans diverses stratégies de filtrage particulaire sont discutées et évaluées dans un
contexte de suivi de personnes ou de reconnaissance de gestes.

3.2 Attribut mouvement

3.2.1 Généralités

L’analyse de séquences d’images permet la définition d’attributs visuels rendant
compte du mouvement inter-image des régions mobiles dans la scéne |[Konrad, 2000].
Nous supposerons ici la caméra immobile et par conséquent le robot & D'arrét et les
actionneurs de la platine figés. Sous cette hypothese, il est alors trivial d’obtenir
une information sur le mouvement de la scéne. Certes, il existe des techniques, par
exemple |Batista et al., 1998], qui permettent une segmentation de la scéne par le mou-
vement & partir d’'un capteur non statique mais leur mise en ceuvre sur des plateformes
robotiques reste relativement cotiteuse en temps de calcul. Pour une caméra non sta-
tique, d’autres attributs autres que le mouvement seront considéreés.

Le mouvement est par nature souvent intermittent, ce qui impose, en général, de
ne pas l'utiliser seul dans une fonction de mesure sauf si le mouvement image est sup-
posé persistant (section 3.2.3). Il est aussi intéressant pour la définition d’une fonc-
tion d’importance (section 3.2.2). Pour caractériser ce mouvement image, nous utilisons
classiquement le flot optique et la différence absolue entre images successives, qui sont
rappelés ci-apres.

Le flot optique, ou champ dense de vitesse apparente 2D, est régi par ’équation de
contrainte de mouvement :
ol

ol ol
4+ == U+ — = 1

ou I(z,y,t) représente l'intensité a linstant ¢ du pixel de coordonnées (x,y) et

ﬁ = (u,v)" désigne le vecteur vitesse apparent. Ce vecteur ne peut pas étre estimeé
par la seule équation (3.1) d’ou 'ajout de contraintes supplémentaires, par exemple
dans [Horn et al., 81].

Bien que I’étude du flot optique permette d’extraire une information sur la direction
du déplacement des objets, nous ne nous intéressons ici qu’au module du déplacement
pour construire la mesure My (avec M pour Mouvement et f pour flot optique). On
obtient alors une image binaire labélisant les pixels en mouvement.

Deux alternatives sont alors possibles pour prendre en compte cette information :

1. effectuer un étiquetage spatial des pixels pour segmenter les régions mobiles, notées
R, ; ces blobs sont adaptés pour définir une fonction d’importance ;

2. combiner dans la fonction de mesure le flot optique calculé en chaque pixel avec
d’autres attributs.

La figure 3.1 montre deux images successives d’une séquence et I'amplitude du flot
optique calculé. En marge du flot optique, on peut exploiter la différence absolue entre
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Fi1G. 3.1 — Un exemple de flot optique calculé : (a) image a U'instant & — 1, (b) image a
I'instant &, (c) amplitude du flot optique

I'image courante et une image de référence, classiquement l'image précédente du flot
vidéo. Si on appelle I I'image a l'instant k, alors

M §) = (i, 5) — Tu1(i, §))-

La figure 3.2-(a) montre I'image différence correspondant aux deux images successives
figure 3.1-(a) et figure 3.1-(b)

Nous reprenons ici le détecteur de mouvement défini par Pérez et al.
dans [Pérez et al., 2004] qui repose sur Iimage différence zMd. L activité en terme de
mouvement d’une région rectangulaire R, de position image et dimensions (échelle)
données est caractérisée a partir de zMd par comparaison avec un histogramme iz sur
Ny, cellules indexées par i et tel que

hig=K Y 6i(by),i=1,..., Ny (3.2)
uER,

ou b, € {1...Ny} est I'index de la cellule incluant Iintensité du pixel u € Ry, g
désigne la fonction de Kronecker en a, et K est un coefficient de normalisation tel que
S hig = 1.

Chaque histogramme h; , doit étre comparé a un histogramme de référence afin de
conclure si la région R, est ou non en mouvement. Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004]
ont montré que le choix d’une distribution uniforme pour histogramme de référence
hirer est un bon compromis pour caractériser une région mobile. Par conséquent :

1

—1=1,..., Ny
Nbivl ) s 4Vbi

hi,ref =
Ce modeéle correspond & une répartition du mouvement dans tous les niveaux et in-
dique donc que la zone n’est pas statique. L’histogramme h; , d'une région candidate
peut alors étre comparé a la référence pour déterminer si cette derniére est mobile.
Comme dans [Comaniciu et al., 2003| et [Pérez et al., 2004, nous utilisons une distance
de Bhattacharyya, soit :

1
Ny; 2
D(hxa href) = (1 - Z \ hi,xa hi,ref) . (33)
=1



62 Attributs visuels pour le filtrage particulaire

La figure 3.2.(b) montre la valeur en chaque pixel de la distance D pour I'exemple de
la figure 3.1.

(b) ()

FIG. 3.2 — Extraction des régions par différence d’images : (a) image différence 2M¢ (b)
valeurs de la distance de Bhattacharyya dans chaque sous région de I'image, (¢) fonction
d’importance associée

3.2.2 Fonctions d’importance associées

Le calcul de la distance D étant cotiteux en temps de calcul, celle-ci est calculée sur
des régions R, de taille fixe et positionnées a intervalles réguliers (typiquement tous
les 10 pixels). Soient x,,s ces coordonnées image. Un seuillage sur cette distance i.e.
D2(h$pos,hr€f) > 7 permet ensuite d’obtenir les positions des B régions R, de forte
activité. Empiriquement, nous avons fixé 7 = 0.75.

A partir de ces B blobs détectés par différence d’images ou flot optique, on peut
définir une fonction d’importance, notée q(mk\z,]y), concernant les composantes posi-
tion du vecteur d’état. Elle se caractérise par un mélange de gaussiennes de cova-
riances identiques centrées, a un décalage prés, sur les positions des B blobs détec-
tés [Isard et al., 1998b|. En effet, on retrouve dans la plupart des detecteurs de blobs
un biais systématique qui doit étre pris en compte dans la définition de la fonction
d’importance. Ce biais correspond généralement & un décalage constant de la position
détectée & partir d’un attribut vis & vis du modéle de la cible. Pour le mouvement par
exemple, la périphérie de la cible est mieux détectée que son centre ce qui peut générer
des décalages. Soit pos, la position du blob détecté i. La fonction g(zy|zp) s’écrit

B
q(zx|2") = Z(Si/\/(bz‘,zB) (3.4)

i=1

avec b; = Tpos, + Tp. Les paramétres Tp et Y désignent respectivement la moyenne et
la covariance du décalage entre la position détectée et la position réelle de la cible.

Ces deux paramétres sont appris hors-ligne par comparaison, sur des séquences test,
des positions détectées et des « vraies » positions sélectionnées manuellement. En tracant
dans un repére centré sur la position détectée a chaque instant k les vraies positions
du centre de la région d’intérét, on obtient la distribution N (Zp,Xp) comme illustré
sur la figure 3.3. La figure 3.2.(c) montre la fonction d’importance pour I'exemple de la
figure 3.1.
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Fic. 3.3 — Estimation du décalage moyen et de la covariance du détecteur en fonction
des positions réelles : (a) trajectoire en X de la cible et de la détection associée, (b)
trajectoire en Y de la cible et de la détection, (c) caractérisation de la gaussienne a
partir du tracé des vraies positions centrées sur la détection

3.2.3 Fonctions de mesure associées

Rappelons que 'activité d’une région R, peut se quantifier par la distance 3.3. Sous
I’hypothése peu réaliste dans notre contexte d’un mouvement inter-image persistant,
nous pouvons définir une fonction de mesure p(z™4|x;,) basée sur le mouvement, soit
avec les conventions usuelles,

DQ(hxahref)> ' (3.5)

p(zMa|x) o< exp <— 5 52

Oy
Des fonctions de mesure multi-attributs incluant le mouvement, en particulier le flot
optique, seront présentées en section 3.4.7.

3.3 Attribut couleur

3.3.1 Généralités

La couleur est un attribut persistant et souvent caractéristique de la cible observée.
Lors du suivi, nous pouvons ainsi exploiter une simple classification des pixels couleur,
typiquement des pixels peau, via une segmentation en régions caractéristiques. Cette
segmentation est notamment appropriée a la détection des cibles a suivre. Une variante
consiste en une signature colorimétrique de la cible e.g. en sa distribution locale de
couleur. Cet attribut reste néanmoins inadapté pour une étape de détection car trop
cotiteux en temps de calcul. Ces différents attributs colorimétriques sont décrits dans
les trois sections suivantes pour des stratégies de filtrage dédiées. Ils permettent 1’éla-
boration de diverses fonctions d’importance et de mesure décrites respectivement dans
les sections 3.3.4 et 3.3.5.
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3.3.2 Classification des pixels par leurs couleurs

La classification des pixels par leurs couleurs, notée 2 (avec C pour couleur et
p pour peau), n’est possible que si nous disposons d'une connaissance a priori de la
couleur de la cible. L’objectif étant de réaliser un suivi de certains membres corporels
humains, un apprentissage de la couleur peau est ici envisageable. Chaque pixel image
est alors affecté d'une probabilité d’appartenance a la classe peau. La carte de probabilité
résultante dépend du choix de la base de couleur et de la méthode de classification
choisie.

Les bases colorimétriques constituées des trois primaires R,V, B (standards CIE,
FCC ou EBU) sont peu adaptées car elles restent trop sensibles aux variations d’illumi-
nation couramment rencontrées dans notre contexte applicatif. Il est préférable d’utili-
ser une base de couleur qui sépare les composantes luminance et chrominance pour ne
conserver que les composantes chromatiques afin de représenter la couleur intrinseque
des objets. On distingue trois familles de bases colorimétriques selon la transformation
appliquée a la base R,V, B :

par transformation linéaire (YCrCb, YIQ, YUV, 11515, ...);

— par transformation non-linéaire (HSV, HIS, HLS,...);

par transformation fortement non-linéaire (CIE — Lab, CIE — Luw, ...).
Pour la classification des pixels peau, des études comparatives entre ces espaces ont
été meneées, par exemple dans [Zarit et al., 1999] et [Phung et al., 2005]. Elles montrent
clairement qu’aucune base n’est plus adaptée qu’'une autre : les taux de classification
des pixels peau dépendent du contexte et de la méthode de classification. Nous avons
finalement opté pour la base (I1, I, I3) en raison de ses performances connues en terme
de séparabilité des classes |Ohta et al., 1980] et pour son faible cott calculatoire com-
parativement aux transformations non linéaires. Cette base est définie par les équations
suivantes :

R+G+B
L=""7"=
3
R-B
I = =
,_2G-R-B
4

Indépendamment de la base choisie, un modeéle de représentation du sous-espace colo-
rimétrique sélectionné ainsi qu’une régle de décision doivent étre adoptés. Des modéles
parameétriques tels que Gaussienne, mélanges de Gaussiennes |Terrillon et al., 2000] ou
ellipses [Lee et al., 2002 conduisent a une représentation compacte du sous-espace colo-
rimétrique considéré. De plus, ils permettent de généraliser et d’interpoler la distribution
de couleur, palliant ainsi un apprentissage incomplet ou non représentatif de la vraie
distribution. En contrepartie, ces modéles sont des représentations approximatives de
la distribution réelle apprise [Jones et al., 1999].

Comme Schwerdt et al. dans [Schwerdt et al., 2000], notre représentation repose sur
des histogrammes construits par apprentissage, permettant ainsi de n’utiliser aucun
modéle explicite de la couleur, ainsi que sur une régle de décision de type Bayésienne.
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Vezhnevets et al. ont montré dans [Vezhnevets et al., 2003| que le classifieur Bayésien
offre le meilleur compromis en terme de taux de vrais et faux positifs obtenus. Le
principe de la méthode est rappelé ci-apres.
Si on note C la couleur d'un pixel de 'image, la régle de Bayes permet d’écrire pour
chaque pixel
p(peau)
p(C)
Cette distribution peut se caractériser par deux histogrammes hotqr €t hpequ- En
effet,

p(peau|C) = p(Clpeau) (3.6)

Npeau 1
; p(C
Ntotal ( )

1
p(peau) = htotal(c)a p(C\peaU) = Thpeau(c)a

N, total peau

oll Nygqr désigne le nombre total de pixels d’une base d’images représentatives des scénes
observées et Npeqy est le nombre de pixels de couleur peau dans cette méme séquence.
En remplacant dans I’équation (3.6) on obtient aprés simplification

hpeau(C)
eau|C) = -4 —2
p(p | ) htatal(C)
Le calcul de ce rapport d’histogrammes pour chaque pixel d’'une image permet ainsi
d’obtenir une carte de probabilité. Les pixels de fortes (resp. faibles) probabilités ont
des niveaux proches du blanc (resp. du noir) sur la figure 3.4.(b).

3.3.3 Segmentation en régions peau

La segmentation en régions peau, notée 2Cr

d’une image cohérentes a la fois spatialement et du point de vue de leur contenu. A
partir de la carte de probabilité 27, une pré-segmentation de I'image est effectuée
en sélectionnant les pixels de 2z pour lesquels p(peau|C) est supérieur a un seuil
préalablement fixé, e.g. p(peau|C) > 0.5. La figure 3.4.(c) montre le seuillage de la carte
de probabilité de la figure 3.4.(b).

, a pour but de déterminer les régions

(c)

FiG. 3.4 — Un exemple de classification de pixels : (a) image originale, (b) carte de
probabilité, (¢) carte de probabilité seuillée

Un algorithme d’étiquetage spatial, e.g. local séquentiel ou récursif, permet d’isoler
les régions dans l'image pré-segmentée par regroupement des pixels seuillés connexes.
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Cependant, certaines régions liées a l'arriére-plan peuvent étre ainsi segmentées. La
figure 3.5 montre deux exemples de scénes encombrées incluant des régions colorimé-
triquement proches de la peau. Le deuxiéme exemple montre un cas extréme ou il est
impossible d’isoler spatialement la main du fond par un quelconque algorithme d’éti-
quetage spatial.

Fi1G. 3.5 — Deux images originales et les pré-segmentations associées

Durant cette thése, des travaux préliminaires ont donc porté sur la segmentation
région. Dans [Bréthes et al., 2004b|, nous avons proposé une méthode de segmentation
couleur qui combine la phase de pré-segmentation précédente & une phase de segmen-
tation en régions par applications successives d’un algorithme de calcul de lignes de
partage des eaux (LPE) |Beucher et al., 1993]. Cet algorithme permet le regroupement
les pixels pré-segmentés connexes en régions cohérentes en termes de chrominance et lu-
minance. Les régions peau sont ainsi mieux caractérisées tandis que les régions parasites
sont filtrées grace a des heuristiques relatives a leurs tailles, formes, etc.

Segmentation sur la chrominance

Un histogramme bidimensionnel sur les composantes (I2, I3) est tout d’abord généré
a partir des pixels sélectionnés lors de la pré-segmentation. Considérant cet histogramme
comme une image multi-niveaux de gris (figure 3.6(a)), nous appliquons un algorithme
de LPE de facon a isoler les différents modes de couleurs présents dans 'image pré-
segmentée. Afin de filtrer certains maxima locaux, cet histogramme est préalablement
dilaté au moyen d’un élément structurant dont la taille correspond a la moyenne des
écart-types calculés sur les composantes I» et I3. Du fait que ceux-ci sont de l'ordre
de o7, = 5.3 et o7, = 2.5 dans nos expérimentations, nous choisissons un élément
structurant 4 x 4 (figure 3.6(b)). Nous appliquons alors notre algorithme de LPE. Celui-

150 150 150

ﬂm'
Iz

100 L || 100 100 :
100 165 100 165 100 165

I

FiG. 3.6 — Histogrammes de la figure 3.5.(a) : (a) histogramme de chrominance, (b)
histogramme dilaté, (c¢) histogramme clusterisé (deux regions sont segmentées)
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ci requiert la sélection préalable de marqueurs. Leur nombre doit étre judicieusement
choisi car il correspond au nombre de régions finales & obtenir. Comme dans Albiol et
al. |[Albiol et al., 2001], nous calculons pour chaque mode de I'histogramme un contraste
normalisé qui permet de filtrer les pics parasites non filtrés par la dilatation et ainsi
éviter une sur-segmentation. Le contraste normalisé est défini pour chaque pic par

, Contraste
contraste_normalise = ——
Hauteur

ot Hauteur désigne la hauteur du pic considéré et Contraste est égal a la différence
de hauteur entre ce pic et la vallée qui le sépare du pic voisin le plus élevé. La sélec-
tion des maxima est réalisée par simple seuillage de la fonction contraste normalise,
typiquement un mode admettant un contraste normalisé supérieur a 10% est conservé
et constitue un marqueur pour 'algorithme de LPE. La figure 3.7 montre les Hauteurs
et Contrastes pour différents pics d'un histogramme. L’axe paralléle & ’axe des niveaux
de gris identifie les marqueurs retenus.

Nb
pixels

Niveau
de gris

F1G. 3.7 — Hauteurs et contrastes pour les pics d’un histogramme

L’exécution de I'algorithme de LPE a partir des marqueurs ainsi définis permet de
« clusteriser » I’histogramme de chrominance comme illustré sur la figure 3.6.(c). Les
classes résultantes constituent les régions de zC. La figure 3.8.(b) montre les régions
ainsi obtenues sur les images vues précédemment. Dans le deuxiéme exemple, la couleur
chair de I’armoire ne permet pas de segmenter proprement la main.

Segmentation par la luminance

La méthode reste la méme que pour la chrominance mais nous ’appliquons sur
les histogrammes d’intensité I; de chacune des régions précédemment caractérisées. La
recherche des marqueurs s’effectue comme précédemment. Ainsi, I'image segmentée par
la chrominance est ici éventuellement sur-segmentée a 1’aide de la luminance.

Comme illustré sur la figure 3.8, cette nouvelle segmentation permet d’isoler la main
dans le deuxiéme exemple mais reste sans effet sur le premier exemple qui présentait
déja une bonne segmentation.
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(a)

F1G. 3.8 — Deux exemples de segmentation : (a) images originales, (b) segmentations
par chrominance, (c¢) segmentations par chrominance puis luminance. Les différentes
couleurs correspondent aux regions segmentées

Elimination des petites régions

La derniére étape est de filtrer les régions inférieures & une taille donnée. Ce filtrage
permet notamment d’éliminer des petites régions parasites connexes a la régions d’in-
térét et isolées par les algorithmes successifs de LPE. La figure 3.9 montre quelques
exemples de segmentation finale sur des scénes trés encombrées.

F1G. 3.9 — Quelques exemples de segmentation de régions peau pour des environnements
encombrés

L’algorithme de segmentation couleur est évalué indirectement dans §3.5.
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3.3.4 Fonctions d’importance associées

L’image traitée est tout d’abord sous-échantillonnée avec un facteur 10 afin d’obtenir
une image de résolution plus faible. Une carte de probabilité peau 2 est ensuite calculée
sur cette image et un filtre moyenneur de taille 2 x 2 est appliqué pour filtrer le bruit
introduit par le sous-échantillonnage. Enfin, les pixels connexes sont regroupés par un
algorithme d’étiquetage spatial avec un seuil hystérésis. Les régions ainsi segmentées
sont définies par leurs rectangles englobants comme illustré sur la figure 3.10. Dans cet
exemple résultant de la carte de probabilité 27, on note la présence de fausses détections
dans l'arriére-plan. Un traitement simple basé sur la forme des régions détectées, e.g.
un test du rapport sur leurs dimensions, permet d’éliminer tout ou partie de ces fausses
détections. Par analogie avec la fonction d’importance g(wzy|z}) sur le mouvement, nous

F1G. 3.10 - Détection de blobs peau : (a) image originale, (b) carte de probabilité avant
filtrage et seuillage, (c) régions obtenues apres seuillage et filtrage, (d) résultat de la
détection

définissons la fonction d'importance q(mk\z,?) basée sur la couleur comme un mélange
de Gaussiennes correspondant aux B régions peau extraites et de positions zp.s,. Avec
les notations introduites en section 3.2.2, q(wg|z{) s’écrit

B
q(zklzf) =D 6N (b, ) (3.7)
i=1
avec b; = Tpos, +Tp. Les parametres Tp et X p, estimés par apprentissage, sont respecti-
vement la moyenne et la covariance du décalage entre la position détectée et la position
réelle de la cible.
La figure 3.11 montre sur un exemple la fonction d’'importance q(zx|2{) calculée en
tout point image.

3.3.5 Fonctions de mesure associées

Nous reprenons et étendons la démarche introduite en section 3.2.3 en considérant
ici des distributions locales sur les trois composantes de ’espace couleur. L’apparence de
la cible dans I'image est représentée ici par trois histogrammes normalisés calculés sur
la région d’intérét R, associée a cette cible. Pour chacun des trois plans, I’histogramme
d’une région R, est donné par la relation (3.2) que I'on généralise a trois canaux ¢ :

h;iz = CK Z (51(52),1 = 1, . 7Nbi7
uERz
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(b)

Fi1a. 3.11 - Calcul de fonction d’'importance sur la couleur : (a) image originale, (b)
fonction d’importance sur la couleur associée

ou b, € {1...Ny} indexe la cellule de I'histogramme correspondant au niveau du
pixel u pour le canal ¢, et cx est un terme de normalisation tel que vaz”i hi, =1
Les distributions de référence hf, P relatives a chaque plan sont calculées a partir d’une
connaissance a priors sur la couleur de la cible suivie ou s’appuie sur la détection
préalable de la cible & partir d’attributs autres, par exemple la détection de régions
mobiles vue au § 3.2.2. La fonction de mesure (3.5) généralisée aux trois plans R, V, B
devient

p(zt ) ocexp | = > DA(h§, i) /208 | - (3.8)
ce{R,V,B}

La figure 3.12 montre le calcul de cette vraisemblance en tout point image avec un mo-
dele de couleur (référence) correspondant au visage de la personne de droite. La région
lui correspondant est donc logiquement privilégiée. La présence plausible de plusieurs in-
dividus nous aménera a considérer d’autres heuristiques dans le processus de suivi. Une

FiG. 3.12 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une mesure de distri-
bution colorimétrique (une seule région d’intérét)

extension logique est de considérer plusieurs régions d’intérét distinctes spatialement
et colorimétriquement [Nummiaro et al., 2002, Pérez et al., 2002|. Dans I’exemple 3.12,
I'ajout d’une seconde distribution locale de couleur liée aux vétements permettrait la
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distinction des deux sujets. Plus globalement, la gestion de plusieurs sous-régions ou
patches limite les dérives observées dans le temps, notamment lorsque la distribution
de référence nécessite une mise a jour.
Ng
En généralisant & Np sous régions et considérant B, = |J By, la région d’intérét
p=1
constituée de ces sous régions, le modeéle de mesure (3.8) devient

Nr
P2 |x) o exp | — Z ZD2(hg,x>h;,ref)/2“720 : (3.9)
ce{R,V,B} p=1

La figure 3.13 montre quune fonction de mesure sur plusieurs distributions de couleur
distinctes permet a priori de privilégier le sujet souhaité. Néanmoins, les mouvements

FiG. 3.13 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une mesure de distri-
bution colorimétrique (deux régions d’intérét)

réels de la cible ou les variations d’illumination induisent en général des changements
d’apparence dans le flot. Pour prendre en compte ces changements, le modeéle de réfé-
rence est mis a jour a chaque instant comme suit [Nummiaro et al., 2002] :

hf‘ef,k = (1 - O[)'hf"ef,kfl + ahCE[xk] (310)

ol h%[zk] désigne la distribution liée a I'état courant estimeé de la cible et A7, désigne
la distribution de référence & l'instant £ — 1. Le coefficient pondére l'influence de ces
deux distributions dans la mise a jour. Pour des variations rapides (resp. lentes) de
l'apparence dans 'image, « doit tendre vers 1 (resp. vers 0).

3.4 Attribut forme

3.4.1 Généralités

Selon les scenarii envisagés, la nature de la cible peut étre connue a priori, par
exemple les membres corporels supérieurs dans un contexte d’interaction gestuelle. Il
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est alors possible d’utiliser un attribut de forme pour la caractériser, e.g. en modéli-
sant sa silhouette a l'aide d’une spline (figure ?7). Cette forme supposée rigide, est
alors associée aux contours extraits dans I'image et constitue un attribut persistant. La
section 3.4.2 rappelle quelques pré-requis sur ’extraction des contours dans une image
couleur z¢rt. Les sections 3.4.3 et 3.4.4 décrivent deux détecteurs respectivement de
formes circulaires et de visages. Différentes fonctions d’importance et de mesure, pour
le seul attribut forme, sont décrites en sections 3.4.5 et 3.4.6 tandis que les sections 3.4.7
et 3.4.8 proposent des stratégies permettant d’associer cet attribut avec tout ou partie
des attributs mouvement et/ou couleur vus précédemment.

3.4.2 Caractérisation des contours d’images couleurs

Intuitivement, les opérateurs de contours dédiés aux images monochromes peuvent
étre étendus aux images couleur représentées par leurs trois canaux notés fi, fo, f3
pour respectivement R, V., B. Le gradient couleur résultant est calculé en combinant les
vecteurs gradients de chaque canal f; pris indépendamment [Herodotou et al., 1998|.
Cette démarche ne permet pas de prendre en compte la corrélation entre les canaux.
Ainsi, les contours de forts gradients en amplitude mais de directions opposées sur deux
des trois canaux seront sous-estimés [Plataniotis et al., 2000].

Une démarche purement vectorielle constitue une alternative intéressante. L’image
couleur est traitée ici comme une matrice de vecteurs aux trois canaux f;. Platianotis
et al. |Plataniotis et al., 2000| distinguent ici les opérateurs directionnels et les opé-
rateurs de gradient vecteur. Pour ces derniers, 'approche proposée par Di Zenzo et
al. [Zenzo, 1986] nous semble intéressante. Rappelons son principe.

Soient r,v,b trois vecteurs unitaires sur les axes R, V, B. Les dérivées directionnelles
horizontale et verticale s’expriment sous la forme

_ OR ov 0B OR ov 0B

S LA el N LN AT il
v amr+8xv+8x v Gyr+8yv+8y

Soit le gradient noté Grad = ( Jwa Iy > tel que

Gxy  Gyy
—wae | 2B V], |2B]
Grz = WU = ox ox ox
v |28 V], |28
gyy - Y ay ay ay

_OROR  OVOV 050D
J2y = Bp dy Ox Oy  Ox Oy
La direction du gradient de Di Zenzo est donnée classiquement par le vecteur propre

associé a la plus grande valeur propre de Grad, et son amplitude est la racine carrée de
cette valeur propre,soit, respectivement,

1
9:§arctan( _2Gay )

Gzz—3Gyy
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1 :
F(0) = 5{(gm + gyy) + €0520.(gzz — Gyy) + 2-Gay-Sin b}
Les contours sont obtenus en seuillant /F(6) tandis que les dérivées images selon les
directions x et y sont calculées en convoluant le vecteur f = (f1, fo, f3) avec les deux
masques
ofi 1 of, 1| Lo

10 1
=—| -1 0 1 |xfi, === 0 0 0 |=xf.
Ox 6| 4 g 1 Oy 6| 4 1

Contrairement aux opérateurs gradient pour images monochromes étendus aux images
couleur, le gradient de Di Zenzo, en prenant en compte la nature vectorielle de 'image,
extrait davantage de contours couleurs. Il reste, malgré tout, trés sensible aux faibles
variations de texture, ainsi qu’aux bruits impulsionnels ou gaussiens.

Pour nos images couleur, nous avons utilisé cet opérateur. Cependant, pour des
considérations de temps de calcul, nous avons également utilisé classiquement I’extrac-
teur de contours proposé par Canny [Canny, 1986]. Il est appliqué sur la seule compo-
sante intensité apreés un changement de base qui découple les composantes intensité et
chromatiques. La figure 3.15 illustre sur un exemple les opérateurs mentionnés. Pour

Fi1G. 3.15 — Exemples de détection de contours : (a) image originale, (b) par Sobel, (c)
par Canny et (d) par Di Zenzo

plus de détails sur ces généralités, le lecteur pourra se référer a [Plataniotis et al., 2000].
Les images d’amplitude et d’orientation du gradient seront respectivement notées z

et zf° dans la suite.

3.4.3 Détection de régions circulaires

Dans notre contexte applicatif, le but est de détecter des formes circulaires ou el-
liptiques correspondant a une téte et/ou une main, éventuellement les extrémités de
doigts [Bretzner et al., 2002|. Nous exploitons ici le détecteur multi-échelle de blobs de
Lindeberg et al. [Lindeberg, 1998] qui repose sur des invariants différentiels normalisés.
Nous nous focalisons aux seules régions circulaires, le détecteur de régions elliptiques
n’ayant pas encore été implémenté. Le lecteur pourra se référer a [Lindeberg, 1998 pour
davantage de détails sur 'approche, notamment son extension aux régions elliptiques.

Le principe est de passer de I'espace colorimétrique RV B a l'espace [uv de fagon
a découpler la composante intensité I des deux composantes chromatiques (u,v). On
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rappelle la transformation® :

_R+V+B
- 3

I ,u=R-V,v=V -DB

Nous convoluons chacun des trois canaux ¢ € {Iuv} obtenus avec un noyau gaus-
sien g(.;t) de covariance variable ¢t. Notons L(.;t) le résultat de cette convolution,
soit Le(.5t) = g(-5t) * ¢(.). Pour différentes échelles t, nous sélectionnons les pixels qui
localement maximisent la relation :

chwrm = Z t2(8$$LC + 82/3/‘[’0)2‘
ce{Iuv}

Les extrema trouvés correspondent aux blobs circulaires (de coordonnées zp,s et
échelles ¢). La figure 3.16 montre des exemples de détection. Certaines détections
peuvent étre aisément filtrées, par exemple & 1’aide d’une carte de probabilité couleur

ZCP.

Fi1G. 3.16 — Exemples de détection multi-échelle de régions circulaires

3.4.4 Détection de visages

Dans un contexte de suivi proximal de personne, il est intéressant d’utiliser un
détecteur de visage pour définir une fonction d’importance. Il existe dans la lit-
térature de nombreux travaux sur la détection de visages [Yang et al., 2002]. Dans
cette section, nous nous intéressons plus particuliérement au détecteur multi-échelle
de visages introduit par Viola et al. [Viola et al., 2001] puis amélioré par Lienhart et
al. [Lienhart et al., 2002], qui offre des taux de détection excellents pour de faibles temps
de calcul. La stratégie est de classifier toute sous-fenétre de I'image en deux classes :
visage ou non visage.

La méthode s’inspire de la vision humaine qui tire partie des contrastes orientés
dans I'image formée sur la rétine pour interpréter la scéne observée. Nous définissons
des masques de Haar qui mesurent des contrastes locaux dans des directions privilé-
giées. Bien que n’étant pas & proprement parlé des attributs de forme, ces contrastes
locaux sont classifiés dans cette catégorie du fait qu’ils sont étroitement liés & la forme
caractéristique du visage humain. La différence des zones blanc/noir pour chacun des
masques met en évidence les contrastes entre les yeux, les joues et le nez (figure 3.17).
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Tm@®S 5@

Fi1G. 3.17 — Masques de Haar et images d’apprentissage associées

Nous définissons alors une cascade de classifieurs qui prend en entrée toutes les sous-
fenétres de 'image en faisant varier leurs positions et leurs échelles horizontales et ver-
ticales indépendamment. Une phase d’apprentissage s’appuyant sur l'algorithme Ada-
Boost [Freund et al., 1995] permet de sélectionner les masques de Haar les plus discri-
minants pour chaque couche du classifieur. Ainsi, les premiéres couches filtrent un grand
nombre de régions candidates pour mieux se focaliser sur les régions ambigiies grace aux
couches cascadées du classifieur.

Ce détecteur de visage, illustré sur la figure 3.18, s’avere tres robuste. Les images
sont tirées d'une vidéo accessible a 'URL www.laas.fr/~1brethes. Ce détecteur issu
de la librairie OpenCV est actuellement intégré sur la plateforme mobile Rackham. I1
est notamment pertinent pour démarrer une interaction entre le robot et une personne
a proximité regardant la caméra, donc en situation d’interagir.

Fic. 3.18 Exemples de détection de visages par masques de Haar

3.4.5 Fonctions d’importance associéés

Par analogie avec (3.4) et (3.7), nous définissons la fonction d’importance q(zy|2L)
comme un mélange de Gaussiennes correspondant aux B régions détectées (circulaires
ou visages) et de positions Tpos;- Avec les notations introduites en section 3.2.2, ceci se

traduit par
B

glaxlzt) =D 6N (b, Tp), (3.11)

i=1
avec b; = wpos, + Tp. Les entités Tp et X, estimées par apprentissage, sont respective-
ment la moyenne et la covariance du décalage entre la position détectée et la position

'En reéalité, plusieurs transformations sont usuellement utilisées. Celle-ci est la plus simple.
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réelle de la cible. La figure 3.19 montre sur un exemple la fonction d’importance g(xg|2f )
calculée en tout point image. Notons enfin que ’association de ces deux modules de dé-

Fi1G. 3.19 — Calcul de fonction d’importance sur la forme :

fonction d’importance sur la forme associée

(a) image originale, (b)

tection, ou, plus globalement, de M modules de détection aboutirait & un mélange de

Gaussiennes tel que

M
q(zilzhy ) =D 6N (biy, Sp,). (3.12)

3.4.6 Fonctions de mesure associées

Classiquement, la vraisemblance de 'état xj est calcu-
lée & partir de I'image de contours z [Isard et al., 1996c,
Isard et al., 1998a]. Soient N, points réguliérements espacés
sur la spline, repérés par zy(j), j = 1,...,N,. Le principe
est alors de rechercher sur la normale & la courbe le point de
contour le plus proche de chaque point z(j). La figure 3.20
illustre un exemple de detection de ’ensemble des points de
contours sur les normales, les points les plus proches sont
ensuite conservés pour la mesure.

En supposant les observations indépendantes, la densité
de mesure p(zf|z}) conditionnée sur x;, s’écrit alors

Np

1 .
p(z"°|ak) o exp 952 Z¢1(]) ) (3.13)
oF o

avec
d(j)? st d(j) <9

P sinon

$1() Z{

Fia. 3.20 Recherche
des points de contour se-
lon la normale a la spline

et d(j) = |zx(4) — 2F<(4)| la distance entre le point le plus proche z¢(j) détecté et
le point de la spline. La covariance du bruit de mesure est notée o, § est la distance
maximale de recherche le long de la normale, enfin p est un coefficient de pénalité. Nous

avons fixé empiriquement : p = §2.
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Cette mesure persistante demeure trés sensible aux conditions d’éclairement a priori
quelconques et peu discriminante pour des scénes encombrées comme illustré sur la
figure 3.21. Sur cet exemple, la vraisemblance est calculée en tout point de I'image pour
une échelle et orientation donnée du modéle.

Pour augmenter le pouvoir discriminant du modeéle de mesure (3.13), il est judicieux
de considérer 'orientation des contours dans la mesure. Tout point de contour détecté
sur l'une des NN, normales a la spline doit posséder une orientation similaire a la dite
normale. Dans le cas contraire, la configuration testée doit étre pénalisée. Le modéle de
mesure (3.13) se réécrit alors comme suit :

1
p(z"e, 2" |zp) cexp | -
204 £

<
Il
-

avec
d(j)? + 8g(j)? si d(j) <9
2p sinon

) = {

et Ag(j) = 10:(7) — 0,7, (j)| la différence entre I'orientation de la normale au point zx(5)
et Porientation zf au point détecté zf(j).

FiG. 3.21 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une mesure de forme
(échelle et orientation fixes)

Giebel et al. [Giebel et al., 2004] exploitent une image de distance dans le processus
d’estimation : celle-ci permet de lisser 'image de contours et reste trés appropriée pour
évaluer a faible cott le critére pour chacune des N particules (N >> 100). Dans une
image de distance, chaque pixel a une intensité fonction de la distance entre ce pixel et
le point de contour le plus proche dans I'image. Pour construire cette image de distance,
nous utilisons la distance de Chanfrein |Thiel, 1994]. La figure 3.22 montre un exemple
et I'image de distance associée.

Le principe est alors d’attirer la cible sur les zones de faibles niveaux de l'image
de distance qui soient compatibles avec la forme de la silhouette. La fonction de me-
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()

Fia. 3.22  (a) Image originale, (b) image de contours, (c) image de distance associée

sure (3.13) devient

pE) exp | o2 S 610) (3.14)

ou qb’l(j) désigne simplement la valeur de l'intensité du pixel de l'image de distance
correspondant au point z(j) de la spline. La figure 3.23 trace la vraisemblance en tout
point image pour le modeéle de mesure (3.14). Comme attendu [Gavrila, 1998], nous
constatons que l’exploitation d’'une image de distance a pour conséquence de lisser la
fonction de mesure.

Fia. 3.23 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une mesure de forme
basée sur I'image de distance (échelle et orientation fixes)

Pour cette nouvelle représentation, il est possible de prendre en compte 'orientation
des contours dans la mesure [Gavrila, 1998]. Le principe consiste a partitionner le cercle
unité en M secteurs, i.e. {[{}.27, %.2%], m =0,....M — 1}, et & générer M images
de distance associées. Chaque point modéle x(j) admet une orientation i) donnée par
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la normale a la spline. La fonction de mesure (3.14) devient

1 o
P(Zde ZFO|3%) & exp 952 Z%(J) ) (3.15)
j=1

ott la valeur ¢ () associée au point modeéle x4 (j) point dans la relation (3.15) devient la

valeur minimale en considérant l’ensemble des images de distance d’indices m tels que
W <m< W, € étant la tolérance donnée sur 'orientation. La figure 3.24

montre un exemple de quatre images de distance pour les directions 0°,45°,90°t 135°.

(a) (b) ()

Fi1a. 3.24 (a) Image originale, (b) image de contours (c) images de distances orientées
selon quatre directions (en fausses couleurs)

3.4.7 Combinaison avec les autres attributs dans la fonction de me-
sure

Combinaison avec le mouvement

Pour une caméra statique et une cible en mouvement continu ou non, nous pou-
vons combiner les attributs de forme et de mouvement dans la fonction de mesure. La
stratégie, présentée dans [Menezes et al., 2003], est de pénaliser les pixels de contours
immobiles i.e. admettant un vecteur vitesse apparent nul. La fonction de mesure (3.13)

devient
1
avec . M . '
b3(j) = d(j)* + py(z77(5)) si d(j) <6
3 2p sinon
! )
. 0 sz (j)#0
My _ J
) ={ A
2M7(5) désignant I'amplitude du flot optique pour le point de contour zf(j) détecté le

long de la normale & z(7). La figure 3.25 montre la vraisemblance calculée en tout point
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image pour la fonction de mesure (3.16). La personne de droite est supposée mobile et
ses paramétres d’échelle et d’orientation sont supposés connus a priori.

VR A A S A A A A

FiG. 3.25 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une fonction de mesure
combinant forme et mouvement

Le pic de vraisemblance obtenu est trés étroit tandis que les entités vraisemblables
du point de vue de la forme mais statiques sont pénalisées.

Combinaison avec la couleur

Dans [Bréthes et al., 2004b|, nous avons proposé une fonction de mesure originale
combinant notre segmentation régions z¢* a 'attribut forme tel qu'il a été défini préce-
demment. Les régions peau segmentées et plus particuliérement les contours de ces
régions constituent un masque z™?*. Les points de contour z@ situés hors de ce
masque sont alors pénalisés dans I'image de distance. La nouvelle fonction de mesure
p(2Fe, 207 |z) devient

P, ) o e (55 > 00) | (3.17)

avec

N d(j)? si zmesk(j) =1
¢(]) - { d(])2 +p si Zmask(j) =0

ou d(j) est la distance mesurée dans I'image de distance et p désigne la pénalité apportée
par le masque couleur. La figure 3.26 montre la segmentation régions et I'image de
distance pondérée pour I'image de gauche. Ces exemples sont tirés d’une vidéo accessible
& 'URL www.laas.fr/~1brethes.
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FiG. 3.26 — Exemple de masquage de I'image de distance a partir de la segmentation
régions : (a) image originale, (b) segmentation régions, (¢) image de distance pondérée

3.4.8 Fusion avec les autres attributs dans la fonction de mesure

Nous supposerons que les M sources de mesures zL. . ... zM sont indépendantes, de
pp q ko '~k p I
sorte que la fonction de mesure globale s’écrit
M
1 M _ J
p(ziy -y 21 TE) = Hp(zk\xk) (3.18)
j=1

Dés lors, nous pouvons définir des fonctions de mesure fusionnant plusieurs attributs
i.e. : (i) forme et couleur, (ii) forme, couleur et mouvement, (iii) couleur et mouvement.

Fusion avec la couleur

Dans [Stenger et al., 2003|, Stenger et al. proposent une fonction de mesure fusion-
nant forme et couleur. Celle-ci repose a la fois sur la fonction de mesure (3.13) et une
carte de probabilité 27 d’appartenance a la classe peau. Les pixels sur chacune des Ny
normales aux points x(j), pour j = 1,..., N, sont situés a I'intérieur O ou a 'extérieur
B de la forme prototype. Le modéle de mesure s’écrit alors

p(zlar) = [ p(I(0)|zx) [ p(1(B)]a),

ocO beB

ou I (o) (resp. I(b)) désignent les valeurs chromatiques au pixel sur la normale au point
xr(j) et a U'extérieur (resp. intérieur) de la forme. Les entités p(I(o)|zx) et p(I(b)|xy)
sont les distributions de probabilités peau et non peau associées. La fonction résultante
est notée

Cp F
p’zc

p(z k) = p(27 |ag).p(7* ).

Une autre démarche est d’exploiter ici notre segmentation couleur et 'image de distance
sur les contours. Ainsi, soient :
I'image de distance classique générée & partir des points de contour image et
p(2F¢|zy) le modéle de mesure associé ;
— une nouvelle image de distance générée & partir des contours des régions peau
segmentées 2°" et p(2©4|xy) le modele de mesure associé;
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a partir de la relation (3.18), il vient alors
p(z9, 2" |xy) = p(z94|w1) . p (" ).

Contrairement & la combinaison des attributs en section 3.4.7, la démarche requiert ici
la génération assez cotiteuse de deux images de distance. Enfin, concernant la distribu-
tion locale de couleur et sa fonction de mesure p(2¢r*|zy), nous pouvons définir deux
fonctions de mesure fusionnant forme et couleur :

p(ZCTUb, ZFc|xk;) — p(zcrvb|xk)p(ch|xk) (319)

p(z9r, 2P ay) = p(29r ) p(25 ). (3.20)

Fusion avec couleur et mouvement

Il est aisé d’étendre ces considérations a la fusion des trois attributs, e.g. la figure 3.27
montre la vraisemblance en tout point image pour la fonction de mesure

p(zc’““b, ch, ZMd|33k) _ p(ZC”b|$k)-p(ZFC|CEk).p(ZMd|$k) (3.21)

en fixant I’échelle et 'orientation.

F1G. 3.27 — Exemple de vraisemblance en tout point image pour une fonction de mesure
fusionnant les trois attributs

On note sur la figure un seul pic bien marqué tandis que les zones jusqu’alors privi-
légiées sont affectées d’une vraisemblance faible. Notons que I'on omet l'attribut forme
dans la fusion, nous avons alors :

p(ZCTUb7 sz|:Bk) — p(zcrvb|l‘k)p(ZMd|:L‘k) (322)

Une alternative pour associer ces trois attributs est de considérer enfin la fonction
p(2Fe, 2Ms|xy,) introduite au § 3.4.7. Nous avons alors

p(zCrr, e 2Mi|zy) = p(29ror ) (2", M ay,) (3.23)
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3.5 Evaluation globale

Plus globalement, nous avons évalué les différents attributs présentés ainsi que
quelques combinaisons/fusions afin de quantifier leur pertinence. Nous avons considéré
le flot vidéo d’'images acquises depuis le robot durant ’exploration de I’environnement.
Quelques 400 images sont extraites de ces séquences et constituent notre base pour les
évaluations. Ces images sont représentatives des scénes et variations d’illumination ren-
contrées & l'intérieur du laboratoire, et chacune d’elles inclut au plus un visage, pergu
de face ou de profil. Les situations ol la personne est dos & la caméra ne sont pas
envisagées dans ces évaluations car I’apparence colorimétrique de la zone d’intérét est
classiquement proche d’une teinte chair. Le processus de suivi devra néanmoins gérer
ces situations en réactualisant dans le flot vidéo 'information colorimétrique de la cible
(relation 3.10).

La figure 3.28 rend compte de la grande variété des conditions de prise de vue par
le robot, justifiant pleinement notre démarche multicritéres. Signalons enfin que 'ap-
prentissage des distributions colorimétriques s’effectue indépendamment des images de
la base, du fait qu'’il repose sur la banque d’images du Compaq Cambridge Research
Laboratory [Jones et al., 1998| comportant 3077 images incluant des pixels étiquetés
peau et 6286 images sans pixels peau. La fonction d’importance ou de mesure relative a

F1G. 3.28 — Variété des conditions de prise de vue : exemples

un attribut ou & une combinaison est caractérisée en tout pixel image pour une échelle
supposée constante et fixée a priori. Aucune considération spatio-temporelle n’est donc
prise en compte ici, le but étant de caractériser ces fonctions indépendamment du pro-
cessus d’estimation.

Il nous était difficile d’évaluer la totalité des fonctions de mesure ou d’importance
présentées dans ce chapitre. Seul est donc évalué un panel représentatif de fonctions qui
seront exploitées lors du suivi. De fait, certaines fonctions en cours d’implémentation
typiquement la fonction de mesure (3.15) ou trop cotiteuses en temps de calcul concep-
tuellement (par exemple la fonction (3.7) pour les blobs circulaires) sont omises durant
ces évaluations et la suite de ces travaux.
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3.5.1 Calcul des écart-types relatifs aux fonctions de mesure

Les fonctions de mesure vues précédemment incluent une constante o dont la valeur
est fixée hors-ligne. Pour cela, nous nous appuyons sur les images positives de la base,
et définissons par recalage manuel les positions et échelles du template. Le principe
pour estimer ces constantes est de faire varier la position du template autour de la
vraie position et de calculer pour chacune de ces positions la distance (numérateur
dans I'exponentielle) selon le critére (couleur, forme,...). Les distributions associées a
la mesure sont supposées gaussiennes et centrées sur 0. Le tracé de la distribution des
distances relevées permet d’obtenir la gaussienne incompléte associée a la mesure. Une
approximation de cette gaussienne permet d’en déduire o. Les figures 3.29.(a) a 3.29.(c)
montrent les distributions obtenues pour les fonctions de mesure (3.13) et (3.14) relatives
aux contours.

or, =28, op, = 15.

La démarche est transposable & toutes autres fonctions de mesure vues précédemment
afin d’en caractériser les constantes o associées.

Forme sur les contours Forme sur image de distance
2500 T T T T 3000 T T T T T T

2500(
2000

2000

1500

1500

1000

1000

500

Fia. 3.29 — Apprentissage des constantes o pour les fonctions de mesure relatives & :
(a) contours, (b) image de distance sur les contours

3.5.2 Fonctions de mesure

Pour évaluer 'apport de I'attribut mouvement dans les fonctions de mesure, nous
avons constitué deux bases d’images avec des cibles statiques et mobiles. Chacune inclut
la présence d’un visage de face ou de profil, le nombre moyen par image de vrais positifs
est donc de 1.

Chaque fonction de mesure est évaluée en termes de pouvoir discriminant, précision
et temps de calcul. A échelle et orientation fixe, la position est modifiée afin de détermi-
ner les variations de la mesure dans I'image. Seuls les pics supérieurs en amplitude a la
moitié du pic maximal seront considérés comme significatifs et assimilés & une détection
explicite de la cible. Pour la suite, nous adoptons les notations suivantes :
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— F1 : mesure “classique” de forme sur les contours (fonction de mesure (3.13),
prototype tour de téte) ;

— F2 : mesure de forme basée sur I'image de distance des contours extraits (fonction
de mesure (3.14), prototype tour de téte);

— C1 : mesure sur la distribution de couleur (fonction de mesure (3.8)). Le modeéle
de référence est sélectionné manuellement sur la cible;

—~ F1C1 : mesure résultant de la fusion des fonctions F'1 et C'1 (fonction de me-
sure (3.19)) ;

— F1M : mesure résultant de la combinaison de F'1 avec le flot optique (fonction de
mesure (3.16)) ;
F2C1 : mesure résultant de la fusion F2 avec C'1 (fonction de mesure (3.20));

— F2C2 : mesure résultant de la combinaison de F'2 et de notre segmentation couleur
(fonction de mesure (3.17));

— F1MC1 : mesure résultant de la fusion de F1M et C1 (fonction de mesure (3.23)).

Pouvoir discriminant

Considérons tout d’abord une zone d’intérét statique et la base d’images associée.
Le graphique 3.30 montre le nombre moyen de « faux négatifs », de « faux positifs »
et de « vrais positifs » par image pour les fonctions de mesure précédentes. Considé-
rons une région d’intérét autour de la vraie position, typiquement des positions a une
distance inférieure a 40 pixels. Les vrais positifs sont alors caractérisés par des pics
de vraisemblance significatifs et localisés sur la région d’'intérét. Les faux négatifs sont
caractérisés par 'absence de ces pics sur la région d’intérét. Enfin, les faux positifs sont
relatifs aux pics significatifs hors de la région d’intérét. Les fonctions de mesure F'1 et
F2, peu discriminantes, générent beaucoup de faux positifs. Les fonctions de vraisem-
blance combinant /fusionnant deux attributs, par exemple F1C1, F2C1, F2C2, limitent
les faux positifs et vrais négatifs et favorisent les vrais positifs. Associer plusieurs at-
tributs améliore logiquement le pouvoir discriminant de la fonction de mesure. Le filtre
sera, en conséquence, plus robuste aux fausses mesures. On notera que la fonction F2C'1
offre, globalement, un bon compromis.

Eu égard de I'hypotheése initiale, I'attribut mouvement n’a aucun impact sur les
statistiques obtenues pour les fonctions de mesure F'1M et F1MC'1. Le graphique 3.31
est relatif aux évaluations sur la base d’images pour une cible supposée mobile. Dans ce
contexte, les faux positifs sont logiquement filtrés pour les fonctions F1M et F1MC1.

Précision

A partir des vrais positifs, nous pouvons caractériser la précision de chaque fonction
de mesure. Le graphique 3.32 montre l'erreur moyenne, en pixels, existant entre la vraie
position et, respectivement, le pic de vraisemblance maximum ou le pic significatif qui lui
est le plus proche spatialement. Dans les deux cas de figure, on note que les erreurs sont
relativement faibles. Considérer les pics les plus proches n’améliore pas significativement
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Fi1G. 3.30  Nombres moyens (par image) de détections relatives aux faux/vrais positifs,
et faux négatifs pour différentes fonctions de mesure (cible supposée statique)

Nombre moyen de detections
8 T T T T T T
76 I Faux positifs | |
[ Vrai positifs
7.2 I Faux négatifs
6.8 .

6.4 n

5.6 n
5.2 n
4.8 =
4.4 n

3.6 .
3.2 .
2.8 .
2.4 .

1.6 .
1.2 n
0.8 n

0.4 .
0 ||
Fl F2 C1 F1C1 F1IM F2C1 F2C2 F1IMC1

FiG. 3.31 Nombre moyen (par image) de détections relatives aux faux/vrais positifs
et faux négatifs pour différentes fonctions de mesure (cible supposée mobile)
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la précision, ce qui tend a prouver que les pics de vraisemblance maximum sont souvent
les plus proches des positions réelles.

Comme attendu, les fonctions de mesure basées sur la forme, i.e. F'1 et F'2, donnent
les meilleures précisions. A contrario, les fonctions de mesure reposant sur la distribution
locale de couleur a travers C'1, F1C1 et F1MC1 donnent des précisions légérement dé-
gradées. Enfin, les fonctions de vraisemblance F2C1 et surtout F2C2, tout en associant
les attributs forme et couleur, donnent des précisions trés satisfaisantes. Les graphiques

14 T T T T T T

13.3- I Erreur entre pic de vraisemblance maximum et vraie position i
I Erreur relative au pic significatif le plus proche de la vraie position

12.6-
119 9
112 9
105 9
9.8~ 9
9.1 =
8.4 =
7.7 =

6.3 =
5.6 =
491 =
4.2 =
35 =
2.8 =
21 9

0.7

T
1

F1 F2 C1 F1C1 F1M F2C1 F2C2 F1IMC1

F1aG. 3.32 — Erreurs moyennes en pixel entre position réelle et (1) le pic de vraisemblance
maximum, (2) le pic significatif le plus proche

sur la figure 3.33 montrent la dispersion des erreurs pour chacune des fonctions de me-
sure. Les erreurs les plus importantes sont logiquement obtenues pour les fonctions de
mesure incluant la distribution locale de couleur.

Temps de calcul

Les fonctions de mesure multi-attributs semblent améliorer les performances mais
ont un cotit en temps de traitement qu’il est nécessaire d’évaluer. Nos développements
sont effectués sous Linux a partir des librairies OpenCV sur un PC équipé d’un proces-
seur Pentium IV cadencé a 3 GHz.

Pour nos différentes fonctions de mesure, nous avons comparé leurs temps moyens
de mise en forme : génération de I'image de distance pour la fonction de mesure F2,
segmentation couleur pour la fonction F2C2, etc. Ces temps sont reportés sur le gra-
phique 3.34. La fonction de mesure F'2 est plus coiiteuse que la fonction F'1 car elle
requiert la génération d’une image de distance sur les contours. La fonction F2C?2 est
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Fic. 3.33 Histogramme des erreurs relatives a chaque fonction de mesure
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F1G. 3.34 — Cotit moyen en temps de calcul associé a la mise en forme des fonctions de
mesure
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la plus chére car elle inclut en plus une segmentation couleur. Cependant, le temps
investi dans la préparation permet un calcul plus rapide de la vraisemblance des par-
ticules comme illustré sur la figure 3.35. Pour I'attribut forme, les fonctions de mesure

Temps moyen d’execution de la mesure (en ms)
0.12r-

0.114 -
0.108 -
0.102
0.096 -

0.09 -
0.084
0.078
0.072
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0.042
0.036

0.03
0.024
0.018
0.012
0.006

temps en ms

F1 F2 C1 F1C1 F1M F2C1 F2C2 F1IMC1

Fia. 3.35 — Cotit moyen en temps de calcul associé a chaque particule

reposant sur des images de distance permettent un calcul simplifié donc peu cotiteux de
la vraisemblance propre a chaque particule. Le cotit initial de mise en forme est donc
compensé a partir d’un nombre donné de particules. Le graphique 3.36 montre le temps
cumulé global en fonction du nombre de particules. Ainsi, la fonction de mesure F2
devient plus performante que la fonction F'1 a partir de N ~ 150 particules. Parmi
les fonctions associant plusieurs attributs, la fonction F1MC1 est globalement la plus
cotiteuse. Le cott de la fonction de mesure F2C2 croit trés peu avec le nombre de parti-
cules mais reste élevé pour un faible nombre de particules. Pour N > 100 particules, la
fonction de mesure F2C'1 offre des temps de calcul bien inférieurs a toutes les fonctions
associant deux attributs.

3.5.3 Fonctions d’importance

Les fonctions d’importance évaluées sont relatives aux différents modules de détec-
tion. Aussi, chaque image de la base de test inclut ou non la présence d’un visage. La
proportion d’'images positives dans la base (69%) n’obéit & aucune régle mais privilégie
notre contexte d’interaction H/R ot un humain est plus ou moins dans le champ de vue
de la caméra. La proportion des images pour lesquelles le visage est orienté face a la
caméra représente environ 65% de la base. Cette configuration, certes particuliére, sera
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F1G. 3.36 — Temps d’exécution moyen par image en fonction du nombre de particules
pour chaque fonction de mesure

abondamment exploitée dans notre contexte applicatif,? d’ot sa prépondérance dans la
base d’'images.

Chacune des fonctions d’importance est évaluée en termes de pouvoir discriminant
et temps de calcul. L’évaluation de la précision n’a pas vraiment de sens ici car la
fonction d’importance vise a explorer adaptativement et de facon exhaustive toutes les
zones « pertinentes » de 'espace d’état. L’association de plusieurs attributs revient donc
ici & considérer des mélanges de Gaussiennes. Cette stratégie est assimilable & un OU
logique entre ces attributs afin de détecter la cible dans un maximum de situations et
donc minimiser les faux négatifs. Nous notons pour la suite :

FD : détecteur de visage (fonction d’importance (3.11));

— MD : détecteur de mouvement (fonction d’importance (3.4));
SBD : détecteur de blobs peau (fonction d’importance (3.7));

— FMD : fonction d’importance (3.12) avec détecteurs de visage F'D et de mouve-
ment M D ;

—~ FSBD : fonction d’'importance (3.12) avec détecteur de visage F'D et de blobs
peau SBD;

~ SBMD : fonction d'importance (3.12) avec détecteurs de blobs peau SBD et de
mouvement M D.

2ot le robot et son interlocuteur, supposés polis, se regardent mutuellement durant leur interaction...
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Pouvoir discriminant

Comme précédemment, nous caractérisons les fonctions d’importance par le gra-
phique 3.37 qui concerne les nombres moyens de faux/vrais positifs et de faux négatifs
par image. La fonction F'D délivre peu de faux positifs mais beaucoup de faux négatifs,
car elle se restreint & la détection de visages quasiment fronto-paralléles. Pour la fonc-
tion SBD, les faux positifs et faux négatifs sont assez fréquents. Cette fonction détecte
en effet les régions peau hors du visage (par exemple les bras ou les mains) et plus glo-
balement les régions de l’arriére-plan proches colorimétriquement. Les non-détections
sont observées lors d’une sur-exposition (robot dans un hall d’entrée) ou sous-exposition
(robot dans un couloir) de la scéne. Les fonctions incluant le mouvement (M D, SBM D)
générent également des faux positifs et faux négatifs.

Notons enfin que les meilleures performances sont logiquement obtenues pour les
fonctions FMD et FSBD.

Nombre moyen de detections
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F1a. 3.37 — Nombres moyens (par image) de détections relatifs aux faux/vrais positifs,
et faux négatifs pour différentes fonctions d’importance

Temps de calcul

Le graphique 3.38 montre les temps d’éxécution moyens par image des fonctions
d’importance. Ces temps, exprimés en ms, restent trés faibles comparativement a ceux
engendrés pour les fonctions de mesure.
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Fia. 3.38 Temps d’éxécution moyen par image des fonctions d’importance

3.5.4 Discussion

A partir de ces évaluations, nous tirons quelques enseignements dans la perspective
du chapitre suivant qui décrit des stratégies de filtrage particulaire exploitant les mesures
décrites ici.

Concernant les fonctions de mesure

La fonction de mesure F'2 basée sur I'image de distance sur les contours, peu utili-
sée dans un contexte particulaire (excepté [Giebel et al., 2004|), offre des performances
similaires a la fonction F'1 mais permet un gain substantiel en temps de calcul a partir
de N ~ 150 particules.

Les fonctions associant plusieurs attributs ont logiquement un pouvoir discriminant
supérieur, mais au détriment du temps de calcul. L’association de trois attributs n’ap-
porte pas d’amélioration significative. La fonction de mesure F2C2, développée initiale-
ment dans |Bréthes et al., 2004b], donne de bons résultats mais son temps d’éxécution
est plus élevé pour nos filtres qui comportent classiquement entre 100 et 400 particules.

Concernant la précision, il est opportun de privilégier, seul ou non, I’attribut forme
dans les fonctions de mesure associées a la pondération finale des particules durant le
processus d’estimation.
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Au vu de ces remarques et des graphiques précédents, la fonction de mesure F2C1
offre un bon compromis vis-a-vis des critéres mentionnés et sera donc largement utilisée
par ailleurs dans nos filtres. Sans connaissance a prior: sur la forme de la cible ou
dans un contexte de surveillance (distance a la cible importante), nous privilégierons
la fonction C1, fonction assez discriminante et peu précise pour un temps d’éxécution
trés faible. L’initialisation du modéle de couleur associé peut étre réalisé au moyen d’un
détecteur de mouvement qui indique la présence d’une cible dans I'image.

Concernant les fonctions d’importance

La fonction d’'importance F'D est trés performante mais elle se restreint a la détection
des visages quasisment fronto-paralléles et proches de la caméra (< 3m). Ce détecteur
permet de démarrer une interaction H/R et donc de (ré)-initialiser un processus de suivi
a courte et moyenne distance. En ligne, il sera associé & d’autres détecteurs, par exemple
le détecteur de régions peau (fonction FSBD) qui est certes générateur de faux positifs
mais peu cotiteux en temps d’éxécution

Au vu du graphique 3.37, il est préférable de ne pas baser la fonction d’importance
uniquement sur 'attribut mouvement. Cette remarque est corroborée par le contexte
applicatif : la cible observée est par nature en mouvement intermittent. Dans ce cadre,
il est souvent judicieux de placer les particules selon une fonction d’importance relative
au mouvement apparent mais également selon une dynamique « centrée » sur ’état
courant [Pérez et al., 2004].

Une alternative consiste & associer ici encore mouvement et blobs peau (fonction
d’importance SBM D) qui donne, d’aprés les graphiques, des résultats corrects en
termes de détection et temps d’éxécution.

3.6 Conclusion

Pour notre problématique de linteraction Homme/Robot, nous avons présenté
dans ce chapitre différentes mesures visuelles et stratégies associées afin de les com-
biner/fusionner dans un algorithme de filtrage particulaire. Une évaluation de ces stra-
tégies en termes de pouvoir discriminant et temps de calcul a également été proposée
en fin de chapitre.

Le formalisme du filtrage particulaire permet d’associer aisément plusieurs mesures
dans les fonctions d’importance ou de mesure. Relativement peu de travaux dans la
littérature exploitent cette possibilité. Nous pouvons citer ici les travaux de Isard et al.
dans [Isard et al., 1998b| et Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004]. Ces approches restent
souvent confinées & un nombre restreint de primitives visuelles.

Comparativement & [Pérez et al., 2004|, nous présentons ici un éventail plus large
d’attributs et surtout spécifiques a notre contexte applicatif. La couleur peau, la forme
caractéristique, entre autres, des membres corporels & suivre sont autant d’attributs
pertinents a considérer.
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Pour la fusion des attributs, Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004| proposent un algo-
rithme de filtrage hiérarchisé dans lequel deux mesures sont consommeées : (1) une mesure
intermittente pour éventuellement positionner efficacement les particules, (2) une me-
sure persistante pour pondérer ces derniéres. Comme proposé dans ce chapitre, il nous
semble intéressant de combiner plus largement les mesures afin d’augmenter le pouvoir
discriminant des fonctions d’importance et surtout de mesure. Ainsi, la fonction d’im-
portance pourra considérer des mesures persistantes tandis que la combinaison /fusion
de mesures dans la fonction de mesure semble pertinente, notamment pour les systémes
adaptatifs qui, par définition, autorisent 1’évolution des paramétres de tout ou partie
des modéles de mesure. Par exemple, une distribution locale de couleur peut nécessiter
une mise a jour a chaque instant image (relation 3.10), il est alors judicieux de fusion-
ner la mesure associée avec un attribut forme. Ces deux attributs trés complémentaires
limitent en pratique les dérives. Plus généralement et comme illustré en section 3.4.8,
la fusion de plusieurs mesures par multiplication des vraisemblances associées est assez
intuitive et immeédiate.

La section 3.4.7 présente, par contre, des stratégies plus fines afin de combiner plu-
sieurs attributs dans une seule et méme fonction de mesure. Dans ce cadre, nous avons
proposé lors de travaux préliminaires [Bréthes et al., 2004b] un modeéle de mesure ori-
ginal combinant couleur et forme & travers une seule image de distance afin d’évaluer a
faible cott le critére relatif & chaque particule.

Les différents attributs et les stratégies de combinaison ou fusion décrites ici sont
repris dans le chapitre suivant, qui présente diverses fonctionnalités de suivi par vision
monoculaire couleur & partir de filtres particulaires dédiés. Ces fonctionnalités répondent
& des scénarios-clés rencontrés lors de 'interaction entre un robot guide de musée et I'un
des visiteurs.

Les travaux de ce chapitre ont majoritairement contribués aux publica-
tions  [Menezes et al., 2003] et  [Bréthes et al., 2004b] ainsi qu’a la soumission
de |Bréethes et al., 2006b].



Chapitre 4

Suivi pour l'interaction
Homme-Robot

Dans le chapitre 2, nous avons présenté différentes stratégies de filtrage particulaire.
Le chapitre 3 a décrit un ensemble de fonctions d’importance et de mesure reposant sur
divers attributs visuels. Dans ce chapitre, nous proposons des fonctionnalités de suivi
associées a différentes modalités d’interaction entre 'homme et un robot, ici un robot
« guide de musée ». Trois modalités sont définies ci-aprés. Diverses stratégies de filtrage
impliquant divers attributs visuels sont proposées puis évaluées sur des séquences-types
relatives & ces modalités.

4.1 Modalités d’interaction et déclinaison des fonctions vi-
suelles associées

4.1.1 Contexte général

Rappelons que ces travaux s’inscrivent dans la problématique du robot personnel.
Le défi final est de voir notre robot mobile autonome naviguer en présence de public.
Durant ses taches de planification et d’exécution de trajectoires, le robot doit prendre
en compte la présence des usagers de 'environnement, par exemple en facilitant leurs
déplacements. On parle ici d’interaction passive avec I’homme.

Le robot ne doit pas cependant se limiter & étre un simple usager au sens ou il
doit pouvoir interagir avec les humains qui partagent l’environnement. On parle ici
d’interaction active. Par ses déplacements, il peut chercher a interpeller les humains via
une phase d’approche, a s’asservir sur leur déplacements, etc.

Lors de sa navigation, le robot s’appuie sur tous ses capteurs proprioceptifs et exté-
roceptifs (notamment caméras).

Le groupe Robotique et Intelligence Artificielle dipose de plusieurs plateformes mo-
biles. Nous nous focalisons sur Rackham dont les caractéristiques sont adaptées au
contexte décrit précédemment. Nous le décrivons ci-aprés de méme que les modalités
d’interaction qu’il doit intégrer.

95
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4.1.2 Rackham : le « robot guide » de la Cité de I’Espace

Dans le cadre d’une coopération entre le LAAS-CNRS et
la Cité de I'Espace 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 Rackham (figure 4.2.(a)), évolue dans une exposition
de la Cité de I'Espace ou il guide les visiteurs qui le sou-
haitent vers différents stands de l’exposition. Equipé d’un
télémetre laser SICK, d’une ceinture d’'ultra-sons et d’une
caméra numérique couleur & 'avant, il navigue de maniére
autonome dans 'environnement de ’exposition (figure 4.1).
La figure 4.2.(a) montre le robot avec ses différents capteurs
et interfaces pour l'interaction. Il est capable de se repérer
dans les lieux, de planifier et d’exécuter ses déplacements FI1G. 4.1 — Visiteurs a la
y compris si I'environnement est encombré d’obstacles et de  Cité de I’Espace

personnes. Rackham dispose aussi de diverses interfaces pour interagir avec les visiteurs.
Un écran tactile leur présente le plan de ’exposition et leur propose un menu sur lequel
ils sélectionnent le stand auquel ils souhaitent étre conduits par le robot (figure 4.2.(b)).
Sur ce méme écran sont affichés un clone virtuel parlant développé par les laboratoires
ICP/INPG et GRAVIR/IMAG (figure 4.2.(b) en bas a droite), ainsi que le résultat du
traitement des images issues d’'une caméra couleur dédiée a l'interaction (figure 4.2.(b)
en haut a droite).

Caméra de navigation
H Bienvenue, perdu ou cUrigux, je peux vous servirde guide !

Haut parleur
Caméra d'interaction

Microphone visuelle

(@ Module Controler Module Explorer
@ Menu (B Agora
Ceinture ultrasons Scanner (8 Nanoscope
Ecosysteme (@ Teleportation
le Communiquer (5 Robota
SICK laser i Polyglotron

Spheres d'algues

FiG. 4.2 — (a) le robot Rackham avec ses capteurs et interfaces, (b) informations pré-
sentées sur son écran tactile

Grace a une synthése vocale, le clone peut parler aux visiteurs pour les interpeller
ou les renseigner sur I’exposition. Un micro permet en retour au robot d’enregistrer le
visiteur et de le comprendre par le biais d’'un module de reconnaissance vocale.
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Dans ces travaux, l'interaction repose sur les capteurs visuels embarqués car ils
permettent une interaction & distance et diversifiée de par la richesse du signal vidéo
délivré. Nous privilégions la caméra située a ’'arriére du robot. Cette caméra, a courte
focale, est montée sur une platine site-azimut. Elle est exploitée pour observer tout
visiteur en situation d’interaction.

4.1.3 Description d’un scénario type

Définissons un scénario-type a partir duquel le robot Rackham est censé guider les
visiteurs dans un musée.

— Phase #1 : A Iétat inactif, le robot est a priori immobile et guette a distance
I'arrivée d’un visiteur. Le robot interpelle alors les visiteurs par son synthétiseur
vocal. Pour appuyer sa volonté d’interagir, il peut effectuer quelques métres en di-
rection de tout visiteur détecté et suivi visuellement. Cette modalité d’interaction,
éventuellement passive, est relative a une premiére fonction de suivi “éloigné”
ou surveillance.

Phase #2 : Le visiteur intéressé peut alors communiquer avec le robot par écran
tactile, reconnaissance vocale ou gestuelle (figure 4.1). Indépendamment de la
reconnaissance gestuelle abordée au chapitre suivant, cette interaction proximale
met en évidence une seconde fonction de suivi proximal.

Phase #3 : Le robot dispose d’un plan appris automatiquement durant 1’explo-
ration préalable du site. Cette carte, illustrée sur la figure 4.2.(b), permet (1) au
visiteur de choisir le stand & visiter via 1’écran tactile, (2) au robot de se déplacer
au lieu désiré aprés avoir préalablement planifié sa trajectoire. Durant ’exécution
de cette trajectoire, le robot se localise a chaque instant grace a ses capteurs em-
barqués. Alors qu’il s’avance vers le stand désiré, il s’assure visuellement que le
visiteur le suit. Les mouvements relatifs robot /visiteur, le champ de vue limité de
la caméra, voire des occultations ponctuelles peuvent cependant aboutir a la perte
du visiteur guidé. Celui-ci devra alors de lui-méme se replacer dans le champ de
vue ou presser un bouton de confirmation sur ’écran. Cette modalité est relative
& une troisiéme fonction de suivi proche, qui devra inclure notamment une étape
de réinitialisation automatique.

Revenons en détail sur ces différentes modalités complémentaires d’interaction, et dé-
clinons les fonctions de suivi, ou « trackers » associées.

4.1.4 Modalités d’interaction-Fonctions de suivi associées

Le scénario générique présenté ci-dessus a mis en exergue les trois modalités d’in-
teraction et fonctions de suivi suivantes :

1. suivi “éloigné” ou surveillance : robot en attente d’interaction et surveillant
des visiteurs potentiels (distance H/R > 3m);

2. suivi proximal : robot en interaction proximale avec un visiteur (robot & l'arrét,
distance H/R < 1m) ;
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3. suivi proche : robot guidant un visiteur dans le lieu de son choix (robot en
mouvement, distance H/R entre 1m et 3m environ).

Le suivi proximal est relatif & la phase #2 du scénario précédent ou le robot est
nécessairement immobile. Son interlocuteur interagit avec lui via 1’écran tactile, le micro
pour la commande vocale et/ou la caméra arriére pour la commande gestuelle. Il est
situé & moins d’un métre, et tend a rester immobile et de face. La figure 4.3.(a) illustre
un exemple de situation correspondant a cette modalité.

e 2

(b)

Fi1G. 4.3 — Situations d’interaction : (a) proximale, (b) a courte distance, (c) & moyenne
distance (ou surveillance)

Le suivi proche est lié a la phase #3 du scénario précédent. Le robot est donc mo-
bile et le visiteur est censé le suivre & une distance relativement courte (figure 4.3.(b)).
Dans ce cadre, la distance relative H/R est naturellement comprise entre 1m et 3m. La
‘« cible » peut temporairement étre absente du flot vidéo de par : (1) les occultations
par une autre personne - inévitable dans un musée -, (2) les mouvements conjoints du
robot et de la cible. Celle-ci sort du champ de vue de la caméra, il est alors nécessaire
de réinitialiser automatiquement le suivi de maniére adéquate. Certes, les commandes
en vitesse appliquées au robot permettent d’anticiper et d’orienter convenablement la
caméra. Il apparait cependant, que tous ces mouvements simultanés (robot, caméra,
cible) induisent des mouvements apparents de la cible quelconques et sans réelle cohé-
rence temporelle.

Notons enfin que dans cette modalité, 'attention du visiteur n’est pas en perma-
nence focalisée sur le robot comme précédemment. Il détourne naturellement le regard,
éventuellement pivote sur lui-méme durant le processus de guidage.

Concernant le suivi “éloigné” ou surveillance, le robot est immobile et observe
Ienvironnement (phase #1 du scénario). En attente d'une éventuelle interaction, il
surveille les déplacements des personnes situées a 3m et au dela (figure 4.3.(c)). Pour ces
distances, les risques d’occultation sont plus importants que pour la phase #3. Notons
que cette situation d’attente peut ou non (au choix du superviseur...) étre compatible
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avec la modalité #2 du scénario : une personne plus proche du robot peut lancer une
interaction proximale via l'activation des interfaces.

D’aprés le scénario décrit, le robot peut éventuellement (au choix du superviseur)
se déplacer de quelques métres en direction d’un visiteur. Ce comportement du robot
n’implique pas de fonction visuelle spécifique en raison de la nature supposée bréve et
courte du déplacement induit. Les séquences d’images traitées et présentées ici sont
toutes issues acquises depuis la caméra arriére et pour une focale fixe. A terme, nous
exploiterons naturellement la caméra située en haut du méat - au dessus des tétes - pour
cette modalité. La caméra utilisée n’étant pas dotée de zoom, les acquisitions d’images
relatives & cette modalité sont effectuées actuellement & focale fixe.

La figure 4.4 schématise le découpage o
de T'espace d’interaction du robot selon
nos trois modalités. Ces zones sont déter-
minées empiriquement a partir de 1’ob-
servation du comportement habituel des
personnes interagissant avec le robot.

d<lm

Ces différentes modalités étant ébau-
chées, il nous faut alors proposer des fonc-
tions de suivi visuel adaptées. Pour ce
faire, nous avons a disposition des stra-
tégies de filtrage (chapitre 2) et des fonc-
tions d’importance et de mesure reposant

_ _ ) . F1G. 4.4 — Distances relatives H/R pour nos
sur divers attributs visuels (chapitre 3).

modalités

4.1.5 Protocole d’évaluation

Les fonctions de suivi proximal, suivi proche et surveillance sont détaillées et éva-
luées, en termes de stratégies de filtrage et de mesures, dans les sections 4.2 a 4.4. Les
choix seront argumentés & partir des évaluations effectuées sur des séquences tests ac-
quises depuis le robot. Les contextes de prise de vue varient et sont caractéristiques des
situations rencontrées par notre robot durant ’exploration de I’environnement : couloirs
a priori sur- ou sous-éclairés, espaces ouverts éventuellement encombrés, occultations
éventuelles de la cible,... A notre connaissance, peu de travaux proposent, certes dans
un cadre applicatif trés précis, des évaluations et comparaisons aussi poussées entre les
nombreuses stratégies de filtrage particulaire pour la fusion de données.

Chaque séquence acquise est dépouillée afin de caractériser le vecteur d’état pour
chaque image et ainsi constituer une « vérité terrain » pour les évaluations ultérieures.
La démarche est soit manuelle, soit semi-automatique. Elle consiste & « lancer » un filtre
admettant un nombre considérable de particules, et de le réinitialiser manuellement lors
d’éventuels décrochages durant le suivi.

Sur l'ensemble des séquences, nous évaluons alors les stratégies de filtrage en-
visagées pour chaque modalité, selon les critéres définis par Torma et Szepesvari
dans [Torma et al., 2003], & savoir :

— la précision (en pizel) : quantifiée par l'erreur entre la position estimée du
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template et sa vraie position a chaque instant ;
le taux d’échec (en %) : quantifié par le nombre de décrochages observés, chacun
étant notifié lorsque la distance précédente est supérieure a un seuil préalablement
fixé.
Enfin, le temps de traitement (en ms) sera également évalué car il représente un
critére essentiel pour nos plateformes embarquant des ressources CPU limitées.

Le nombre N de particules influence grandement les performances dun filtre par-
ticulaire. Aussi, chaque stratégie est évaluée sur chaque séquence pour 10 < N < 900.
Enfin, le caractére aléatoire du filtrage particulaire ne permettant pas de baser son éva-
luation sur une seule de ses réalisations, une étude statistique du comportement moyen
du filtre est effectuée. Ainsi, les erreurs, taux d’échec et temps moyens sont calculés
pour chaque stratégie a partir de 20 réalisations appliquées sur chaque séquence.

Signalons enfin que ’appel spécifique a une fonction visuelle, voire la commutation
d’une fonction & une autre sont liées a I'état courant global du robot et au contexte
environnemental. Etant gérées au niveau du superviseur, elles sortent par conséquent
du cadre de cette thése et ne sont pas étudiées ici. Des heuristiques reposant sur I’échelle
du template dans 'image sont également envisageables en pratique.

4.2 Suivi pour 'interaction proximale

4.2.1 Considérations génerales

Pour cette modalité!, le vecteur d’état xj, du filtre doit contenir quatre composantes
lites respectivement a la position (ug,vy), lorientation 6y et I'échelle s du template
(tour de téte) ou k indexe ici le temps image dans le flot vidéo. Certes, les composantes
échelle et orientation varient assez peu pour cette modalité mais elles permettent un
recalage fin du template. L’orientation sera a terme exploitée afin d’interagir par des
signes de la téte. Concernant la dynamique de la cible, nous avons logiquement opté ici
pour une marche aléatoire (ou random walk) qui nous semble caractériser le mieux les
mouvements apparents de la cible pour cette modalité. Dans ce modéle de dynamique,
les composantes du vecteur d’état sont supposées évoluer indépendamment suivant des
gaussiennes centrées sur les valeurs estimées de 1’état a l'instant précédent. Le vecteur
d’état du filtre est alors defini par :

T = [Ukavkaakask]l

Le tracker associé a cette modalité est défini par ses fonctions de mesure et d’'im-
portance ainsi que sa stratégie de filtrage. Celles-ci sont déclinées ci-aprés puis évaluées.

4.2.2 Fonctions de mesure envisagées

La figure 4.8 montre quelques images de séquences traitées pour cette modalité.
A cette distance, la fonction de mesure repose logiquement sur la silhouette (gros-
siére) caractéristique de la cible représentée ici par une spline rigide (figure 4.5).

Ya priori la plus simple
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Il est opportun de ne pas considérer 'attribut forme seul
dans la fonction de mesure, notamment en présence de scénes
encombrées. Nous privilégions a priori les fonctions de mesure
F2C'1, qui fusionne forme et distribution de couleur, et F'1M qui
combine forme et mouvement (§ 3.5). La mesure F1M semble Fiq. 4.5 — Silhouette
tout indiquée ici car le robot est & l'arrét pour cette modalité; e 1a cible
I'attribut mouvement est donc facilement exploitable. Les mou-
vements réels de la cible sont certes faibles mais induisent des mouvements apparents
significatifs car la distance relative H/R est faible. Le flot optique permet de filtrer les
régions? de l'arriére-plan vraisemblables du point de vue de la forme. Des évaluations
sur des images acquises pour cette modalité ont montré que les fonctions F 1M et F2C'1
donnent des performances similaires en termes de précision et taux d’échec ,i.e. pertes
de la cible, et ce quelle que soit la stratégie de filtrage. La mesure F2C'1 reste cependant
plus cotiteuse en temps de calcul car le visage occupe a priori une grosse proportion de
I'image ce qui implique de calculer la distribution de couleur dans une région de taille
conséquente. Les figures 4.6 illustrent ces propos pour un filtre de type SIR et une fonc-
tion d’importance relative a la dynamique, pour des séquences traitées représentatives
de la modalité considérée.

4.2.3 Fonctions d’importance et stratégies de filtrage envisagées

Plusieurs fonctions d’importance restent cependant envisageables pour cette moda-
lité :

1. une fonction d’importance relative a la seule dynamique notée ici qprp (§2.2.1) :

qrip(Tg|zr—1, z1) = N((zg|zr-1), %)

avec ¥ = diag(o2,02,03,02) une matrice diagonale définie par les variances rela-

tives aux variations des composantes de 1’état.

2. une fonction d’importance relative aux seules mesures sur la position et notée ici
q(ug, vg|zr). La fonction d’importance globale gpras s’écrit (§2.2.2) :

griv(zglep—1,21) = q(uk, vilzi) N ((Ok, sk|0k—1, Sk—1), Xa)

avec X4 = diag(o3,0?) une matrice diagonale définie par les variances relatives
aux variations des composantes orientation et échelle du vecteur d’état.

3. une fonction d’importance gprpas a priori plus performente que les deux précé-
dentes, relative a la fois a la dynamique et aux mesures (§A). Nous considérons
ici, un mélange de fonctions d’importances qui échantillonnent un pourcentage «
de particules selon q(zx|2x), un pourcentage [ selon la loi ¢(xg) (prior) et le reste
(1 — o — () selon la dynamique du systéme p(zg|rr_1) :

gripm (Tel|ze—1,2k) = o [q(uk, ve|ze)N((Ok, Sk|0k—1, Sk—1), Xa)] + Bgo(xr) +
(1 —a—=BN((zg|rr-1),%)

2a priori peu nombreuses dans ce contexte
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Erreur en fonction du nombre de particules
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Taux d'echec en fonction du nombre de particules
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FiG. 4.6 — Erreur (a), taux d’échec (b), temps de calcul (¢) vs nombre de particules

pour les mesures F1M et F2C1

avec ¥ = diag(o2,02,0%,02), ¥4 = diag(c},0?) deux matrices diagonales. Le
mélange évalué est composé d'une petite proportion de particules tirées selon le
prior § = 0.1. Les autres particules se répartissent entre les deux autres parties
de la fonction d'importance avec a = 0.3.

Pour cette modalité, nous fixons : (04, 0y, 0y, 0s) = (8,4,1074,5.1073)

Deux stratégies de filtrage sont envisagées et évaluées pour ces fonctions d’impor-
tance, a savoir : (1) SIR et AUXILIARY pour les fonctions de type FID?, (2) MSIR et
RBSS pour les fonctions de types FIM ou FIDM. Dans le cas des fonctions de type
FIDM, les stratégies MSIR et RBSS sont combinées a la stratégie SIR pour permettre

3Notons que le filtre AUXILIARY est classé dans les évaluations des stratégies FID - fonction
d’importance dépendant de la dynamique - du fait qu’aprés rééchantillonnage auxiliaire, les particules
sont propagées au moyen de la dynamique a priori du systéme. Il n’en demeure pas moins que cet
algorithme peut étre vu globalement comme étant basé sur une fonction d’'importance tenant compte

a la fois de la dynamique et de la mesure
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la prise en compte de la dynamique dans la fonction d’importance.

Pour les stratégies FIM et FIDM, nous optons sans surprise (§ 3.5) pour une
fonction d’importance q(ug,vg|zx), dans qrrar et grrpar, associant deux détecteurs
respectivement de visage et de blobs peau. A courte distance, le détecteur de visages
s’avere en effet efficace et trés rapide... mais limité aux seuls visages orientés face a
la caméra®. Nous ajoutons donc le détecteur de blobs peau, détecteur plus génerique
pour un temps additionnel faible (§ 3.5). Ce dernier reste trés sensible aux conditions
d’illumination et aux régions parasites de couleur peau. Les évaluations du § 3.5 ont
néanmoins montré que cette association dans la fonction d’importance, notée F'SBD,
minimise les vrai négatifs. La figure 4.7 montre quelques exemples de détections sur
des images représentatives de cette modalité. Signalons que le détecteur de mouvement
(§ 3.2.2) est inadapté ici car la précision et les temps de calcul (dis a échelle) sont
prohibitifs dans ce contexte.

Fi1G. 4.7 - Exemples de détections conjointes de visages (en rouge) et blobs peau (en
bleu)

A partir de ces considérations, six stratégies de filtrage, labellisées dans le tableau
4.1 sont donc identifiées et seront évaluées. Elles difféerent par le choix de I'algorithme
de filtrage mis en ceuvre pour estimer l'état de la cible et par le type de fonction
d’importance. Notons qu’en ’absence de détection pour les stratégies FIM, le suivi
est alors assuré par un algorithme de CONDENSATION classique. En effet, la nature
intermittente des mesures oblige d’envisager une alternative pour le suivi basé sur FI1M.
En cas de non détection, aucun échec n’est donc comptabilisé pour les stratégies F'IM
qui propagent alors ponctuellement les particules selon la dynamique. Ce choix favorise
certes cette stratégie mais reste la seule solution pour assurer un suivi et permettre une
évaluation.

4.2.4 Evaluation des stratégies de filtrage envisagées

Dans cette section, nous présentons une évaluation de ces stratégies afin de détermi-
ner les plus adaptées & notre modalité d’interaction proximale. Les évaluations portent
sur 20 séquences (20 x 20 réalisations au total) représentatives de la grande diversité des
lieux et conditions de prises de vues rencontrés par le robot dans le laboratoire. Pour
cette modalité, nous considérons entre autres des séquences de ~ 200 images acquises
dans des couloirs (sous ou sur-éclairés) ainsi que dans des espaces ouverts présentant des

“cette situation reste néanmoins trés fréquente et naturelle lors d’une interaction proximale...
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Nom de stratégie | Type de filtre particulaire | Fonction d’importance
FID1 SIR
FID2 AUXILIARY ar1p(Tk|Te-1, 2k)
FIM1 MSIR
FIM?2 RBSS qriv (Tg|Tk-1, 2k)
FIDM1 MSIR
FIDM? RBSS aripm (Tk|TK-1, 21)

TaB. 4.1 — Stratégies envisagées pour I'interaction proximale

arriere-plans a priori encombrés et donc générateurs de fausses mesures. La figure 4.8
montre quelques images issues de ces séquences.

|
Fi1G. 4.8 — Tmages de séquences acquises en interaction proximale (modalité #1)

La figure 4.9 illustre, pour les filtres FID1 et F'I M1, une réalisation sur une séquence
donnée (scéne peu encombrée). la particule en rouge est la moyenne a posteriori estimée
par le filtre via 'approximation :

N
[TrplMpmsE = z w,(f)-fﬂl(;)
=1

F1G. 4.9 — Un exemple de réalisation pour une séquence donnée (scéne peu encombrée)
avec filtres FID1 en haut et FIM1 en bas (modalité #1)

La figure 4.10 compare, pour les différentes stratégies, les erreurs et taux d’échec
obtenus en fonction du nombre de particules sur des séquences de scénes encombrées.
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On note que les erreurs relatives aux stratégies F'I D sont plus faibles. Les taux d’échec,
similaires quelle que soit la stratégie, sont de l'ordre de 2% a partir de N = 100 parti-
cules.

Les filtres sont donc peu perturbés par 'encombrement de la scéne car celle-ci
reste majoritairement occultée par la cible. La présence éventuelle de régions parasites
« peau » a l'arriére-plan induit une légére diminution de la robustesse et de la préci-
sion pour les stratégies F'IM. Les stratégies F'ID et FIDM ont des comportements
similaires.

fondencombrecouleur fondencombrecouleur

2ub —— SIR (FID) L < SIR (FID)
—¢— AUXILIARY (FID) 0.075 —— AUXILIARY_PF (FID)

—E—MSIR (FIM) 007 —E— MSIR (FIM)
—¥— RBSS (FIM) —k— RBSS (FIM)
221 —}— MSIR (FIDM) 0.065 —F— MSIR (FIDM)

RBSS (FIDM) RBSS (FIDM)

Erreur moyenne
taux d'echec
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Fi1c. 4.10 — Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences de scénes
encombrées pour chaque stratégie (modalité #1)

La figure 4.11 compare, pour les différentes stratégies, les erreurs et taux d’échec
obtenus en fonction du nombre de particules sur des séquences incluant des forts chan-
gements d’illumination, typiquement dans un couloir.
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Fia. 4.11 Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences de scénes
avec illuminations changeantes pour chaque stratégie (modalité #1)

Les précisions, toujours favorables aux stratégies F'I D, sont globalement peu altérées
par les variations d’illumination. Le visage reste bien contrasté & cette faible distance
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(~ 1m). La fonction de mesure sur la forme est alors peu sensible aux variations d’illu-
mination et permet le recalage en final du template. Pour les stratégies FIM et FIDM,
le détecteur de blobs « peau », parfois inactif, est suppléé par le détecteur de visages
moins sensibles aux changements d’illumination.

4.2.5 Discussion

Pour cette modalité d’interaction proximale, nous optons au final pour une stratégie
FID car : (1) les précisions obtenues sont meilleures, (2) les trés faibles taux d’échec
justifient assez peu une étape de détection, (3) les temps de traitement sont plus faibles
comme illustrés sur la figure 4.12.

Temps en fonction du nombre de particules

> SIR (FID)
—%— AUXILIARY (FID) | %
2251 —5— MSIR (FIM)
—%¥— RBSS (FIM)
—+— MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)

temps en ms

0 11‘)0 260 3(‘!0 4‘.‘70 5(;0 GD‘U 7[‘)0 8‘00 9[‘)0
Nombre de particules
FiG. 4.12 — Temps moyen de traitement vs nombre de particules pour chaque stratégie
(modalité #1)

Parmi les stratégies F'ID, la stratégie AUXILIARY n’améliore pas sensiblement les
performances. De part la dynamique du systéme, les rééchantillonnages sont ici peu ef-
ficaces et coliteux en temps de traitement. Nous privilégions donc la CONDENSATION
classique pour cette modalité (F'ID1).

4.3 Suivi pour l'interaction a mi-distance

4.3.1 Considérations générales

Dans cette modalité, le robot a pour mission de guider son interlocuteur vers un
lieu prédéfini. Le robot exploite le flot vidéo de sa caméra embarquée pour adapter sa
vitesse et vérifier la présence de son locuteur durant la mission. Le vecteur d’état xj
doit contenir les seules composantes position (ug, vx) et échelle s, ot k indexe le temps
image dans le flot vidéo. Les mouvements réels de la cible sont trés variables méme si
leur cap est donné par le robot. Les mouvements apparents associés sont d’autant plus
difficiles & caractériser qu’ils résultent de la projection de mouvements relatifs entre la
cible et la cameéra, laquelle est montée sur platine et embarquée sur le robot mobile.
Nous optons donc comme précédemment pour un modeéle de type marche aléatoire qui
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permet de prendre en compte toutes ces incertitudes mais avec un bruit de dynamique
inchangé i.e. (0y,04,05) = (8,4,5.1073). Nous posons pour la suite :

/

Ty = [Ug, Uk, Sk]

4.3.2 Fonctions de mesure envisagées

La figure 4.15 montre quelques exemples d’images ac-
quises pour cette modalité. Les difficultés proviennent de
I'encombrement de la scéne di éventuellement & la présence
de plusieurs individus, des changements d’illumination sui-
vant les lieux traversés, et les changements d’apparence, des
pertes temporaires ou des sauts de dynamique de la cible
dans le flot vidéo. La distance relative H/R (< 3m) per-
met de s’appuyer ici encore sur la silhouette de la cible dans  Fig. 4.13 — Régions d’inté-
la fonction de mesure. Toute fonction de mesure reposant rat caractérisées par leurs
sur 'attribut mouvement est écartée pour cette modalité  Jistributions de couleur
ott le robot est mobile. Nous privilégions ici la fonction de (modalité #2)
mesure F2C'1, fusionnant forme (contour de téte) et distri-
butions de couleur, car les évaluations du § 3.5 ont montré que cette mesure offre, a cette
distance, un bon compromis en termes de précision, pouvoir discriminant et temps de
traitement. Une extension logique est de considérer plusieurs régions d’intérét distinctes
spatialement et colorimétriquement. Les distributions de ces sous-régions sont prises en
compte par la relation (3.9).

Typiquement, nous ajoutons une seconde distribution de couleur liée aux vétements
afin de permettre la différenciation du sujet guidé lorsque plusieurs individus sont dans
le champ de vue. La gestion de plusieurs sous-régions limitent en outre les éventuelles
dérives lors du suivi, notamment lorsqu’on met en place une mise & jour des distributions
de référence (équation (3.10)) pour coller a I'apparence courante de la cible. Ces dérives
sont d’autant mieux contrélées que l'attribut forme est fusionné dans la fonction de
mesure ce qui permet de recaler le template sur les contours de la forme avant d’effectuer
la mise & jour de la distribution de couleur.

Pour cette modalité, cette mise a jour est ici justifiée car les mouvements réels de la
cible et les conditions d’illumination rencontrées dans les lieux traversés peuvent induire
des changements d’apparence conséquents. Le coefficient o pondére I'influence dans la
mise & jour de la distribution h%[wk] lie a 1'état courant estimé de la cible et de la
distribution de référence hﬁef,k—l' Ce coefficient est déterminé empiriquement, et fixé a
0.3 (resp. 0.1) pour la distribution relative au visage (resp. au torse).

Une alternative plus naturelle en vue de discriminer la personne guidée est d’isoler
son visage via un processus de détection et de classification de visages. Cette information
est alors prise en compte dans la fonction d’importance. Nous avons repris le classifieur
initialement développé par I'Institut des Systémes et de Robotique (ISR) de Coimbra.?

®dans le cadre de la coopération franco-portugaise GRICES portant sur le théme de linteraction
viuelle et financée depuis 2003 par la DRI du CNRS.
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Ce classifieur, intégré sur la plateforme Rackham, n’est pas a ce jour pris en compte
dans nos fonctions de suivi car il doit encore étre évalué seul.

L’apprentissage repose sur une analyse en composantes principales d’un ensemble
d’imagettes, de résolution N = W x H, extraites hors-ligne par le détecteur de visages
pour un sujet donné. Les M vecteurs propres ®;, (i = 1,..., M) associés aux M valeurs
propres les plus élevées définissent alors un sous-espace vectoriel F = {®;}M,. Soit
F = {(I)i}z‘]iM-s-l son sous-espace orthogonal. La reconnaissance est ensuite effectuée
en ligne. La régle de décision et la confiance associée a celle-ci reposent alors sur la
projection d’une image issue du détecteur sur ces deux sous-espaces. Le lecteur peut
se référer a [Menezes et al., 2004] pour plus de détails. La figure 4.14 montre quelques
exemples de détections et de reconnaissances dans le flot vidéo.

Fia. 4.14 Exemple de : détections de visages (en rouge), de détections /reconnaissances
(en vert)

4.3.3 Fonctions d’importance et stratégies de filtrage envisagées

Les stratégies basées sur des fonctions d’importance reposant sur la dynamique
seule semblent a priori inadaptées pour cette modalité car il faut gérer les décrochages
éventuels de la cible. Elles seront néanmoins considérées, de sorte que nous évaluerons les
six stratégies de filtrage proposées précédemment. Pour les stratégies FIM et FIDM,
la fonction d’importance exploitera, par un mélange de Gaussiennes, les résultats des
deux détecteurs de visages et de blobs « peau ». Cette association notée F'SBD au § 3.5
minimise les faux négatifs (voir figure 3.37).

Pour ces fonctions d’importance et de mesure, les six stratégies de filtrage déclinées
dans le tableau 4.1 sont évaluées sur des séquences cohérentes avec cette modalité.

4.3.4 Evaluation des stratégies de suivi envisagées

Nous suivons le protocole d’évaluation décrit au § 4.1.5. Les évaluations portent sur
20 seéquences (20 x 20 réalisations au total) plus ou moins complexes et représentatives
de cette deuxiéme modalité. La figure 4.15 montre quelques exemples d’'images tirées
de ces séquences.

Certains événements - e.g. des sauts dans la dynamique, des fausses détections ou des
non-détections de la cible - peuvent engendrer un décrochage du filtre. Considérons tout
d’abord le sous-ensemble des séquences-types qui ne donnent pas lieu & ces décrochages.
Pour ces séquences « ordinaires », les stratégies ont alors un comportement trés similaire.
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Fia. 4.15 Exemples d’images acquises en interaction proche (modalité #2)

La figure 4.16 montre les précisions et taux d’échec obtenus, respectivement de I'ordre
de 10 pixels et de 1% a partir de 100 particules.

Erreur en fonction du nombre de particules Taux d'echec en fonction du nombre de particules
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FiG. 4.16 — Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences « ordi-
naires » pour les stratégies envisagées (modalité #2)

La figure 4.17 montre une réalisation sur une séquence-type pour la stratégie
FIDMT1. Pour chaque image, la particule rouge est la moyenne a posteriori estimée
par le filtre.

Fig. 4.17 — Exemple de réalisation sur une séquence « ordinaire » pour la stratégie
FIDM1 (modalité #2)

En P'absence de sauts de dynamique et de fausses détections, il est montré que les
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différentes stratégies restent robustes aux changements d’illumination. La mise & jour
de la distribution de couleur permet de s’adapter aux changements d’apparence de la
cible et de garantir le suivi grace a la fusion des deux attributs forme et couleur dans
la fonction de mesure. La figure 4.18 montre, pour la stratégie FIDM?2, un exemple
de suivi sur une séquence type ou l’éclairage varie de facon significative, ici dans un

couloir.

F1G. 4.18 — Exemple de réalisation sur une séquence incluant des variations d’illumina-
tion pour la stratégie FIDM2 (modalité #2)

Des conditions d’illumination plus extrémes peuvent aboutir & la non-détection de la
cible. Les comportements de nos six filtres restent néanmoins similaires et proches d’une
stratégie F'ID. En effet, les stratégies F'IDM s’appuient alors sur la seule dynamique
dans leurs fonctions d’importance tandis que pour les stratégies F'I M, I'estimation est
réalisée par CONDENSATION classique. En I’absence de sauts de dynamique ou de
fausses détections, la modalité #2 ne justifie donc pas l'utilisation de stratégies parti-
culiéres, la robustesse est assurée par la seule fonction de mesure qui est suffisamment
discriminante et précise (§ 3.5). Dans ce cadre, la figure 4.19 montre les précisions et
taux d’échec obtenus pour les séquences incluant de forts changements d’apparence.
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Fic. 4.19 Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant

des changements d’apparence pour les stratégies envisagées (modalité #2)

La figure 4.20 illustre le suivi pour une de ces séquences mais incluant de forts
changements d’apparence pour une stratégie FIM1.
En présence (inéluctable) de sauts dans la dynamique de la cible, les évaluations
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Fic. 4.20 Exemple de réalisation sur une séquence incluant des changements d’appa-
rence pour une stratégie F'IM1 avec tracé de la particule moyenne a posteriori - haut
-, de toutes les particules - bas - (modalité #2)

montrent logiquement la supériorité des stratégies FIM et FIDM sur les stratégies
FID ou des pertes de cibles sont alors observées. La figure 4.21 montre des réalisations
pour ces différentes stratégies sur des séquences incluant des sauts dans la dynamique. Le
modéle de dynamique seul ne permet pas de repositionner correctement les particules
autour de la cible pour une stratégie F'ID. Pour les stratégies FIM ou FIDM, ce
repositionnement est rendu possible grace & la détection.

Fia. 4.21 — Exemple de réalisation pour une séquence incluant des sauts dans la dyna-
mique de la cible pour les stratégies FID1 - haut -, FIM1 - milieu - et FIDM]1 - bas
- (modalité #2)

Une évaluation systématique sur les séquences de ce type est effectuée. La figure 4.22
compare, pour nos stratégies, les erreurs et taux d’échec obtenus.

Les taux d’échecs obtenus (15 & 20%) sur plusieurs réalisations pour les stratégies
FID sont largement supérieurs & ceux obtenus pour les stratégies FIM et FIDM
(~ 2%). Les erreurs moyennes sont logiquement dégradées pour les stratégies FID.
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Erreur en fonction du nombre de particules Taux d’echec en fonction du nombre de particules
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Fia. 4.22  Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant
des sauts dans la dynamique pour les stratégies envisagées (modalité #2)

Dans cette modalité #2, la personne guidée peut a cette distance, sortir du champ de
vue de la caméra. Les pertes de cibles sont & prendre a considération dans nos stratégies
de filtrage. Les stratégies F'IM et F'I DM, par leur capacité de ré-initialisation, semblent
adaptées. L’évaluation des six stratégies sur plusieurs séquences de ce type donne des
précisions et taux d’échec similaires & ceux illustrés sur la figure 4.22. Néanmoins, le
taux d’échec des stratégies F'ID est légérement inférieur que précédemment car la cible
sortie du champ de vue réapparait le plus souvent au méme endroit, permettant ainsi
au suivi de « raccrocher » la cible.

La perspective de voir notre robot guider les visiteurs dans un musée nous ameéne a
considérer plusieurs personnes dans le champ de vue. Pour cette modalité de guidage, la
fonction de suivi ne doit pas se laisser distraire par les autres usagers de I’environnement.
Ceux-ci peuvent tout aussi bien apparaitre ponctuellement dans le champ de vue ou,
ce qui est alors plus problématique, occulter ponctuellement la cible. L’identité de la
cible est déclinée par la seconde distribution de couleur liée aux vétements (figure 4.13).
Une variante, plus intuitive et moins restrictive, porte sur l'intégration a venir d'un
classifieur de visages (§ 4.3.2) dans nos filtres. La classification probabiliste de chaque
visage détecté sera alors prise en compte dans les fonctions d’importance des filtres.

En présence de plusieurs individus, les stratégies F'ID permettent de dissocier la
cible si les dynamiques associées a leurs mouvements apparents et/ou la seconde distri-
bution de couleur sont incompatibles avec celles de la cible. Concernant les stratégies
FIM et FIDM, leurs fonctions d’'importance positionnent a priori les particules sur
tous les individus détectés puis la différenciation s’effectue avec les mémes critéres que
précédemment. Les stratégies FIM sont logiquement en échec lorsque la cible n’est
pas détectée alors que les autres individus le sont. Cette situation trés particuliére est
rencontrée lorsque la personne suivie est de dos, alors que le regard d’au moins un
autre individu est dirigé vers la caméra, donc donnant lieu & détection d’un visage ou
de régions peau. La figure 4.23 illustre ce cas de figure pour les stratégies FIDM]1 et
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FIM1.Cette derniére est clairement mise en échec.

FiG. 4.23 — Exemple de réalisation sur une séquence incluant deux personnes pour les
stratégies F'IM1 - haut - et FIDM1 - bas -. La cible est I'individu situé a gauche
(modalité #2)

La figure 4.24 compare, pour les différentes stratégies, les erreurs moyennes et taux
d’échec obtenus sur des séquences contenant deux personnes.

Erreur en fonction du nombre de particules Taux d’echec en fonction du nombre de particules
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Fi1G. 4.24 — Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant
deux individus pour les stratégies envisagées (modalité #2)

Forts des considérations précédentes, les stratégies F'IM donnent des taux d’échec
plus élevés (~ 65%) que les stratégies FID et FIDM. En revanche, dans le cas de
non-décrochages du filtre, elles donnent de meilleures précisions, devant les stratégies
FIDM puis les stratégies FID.

Un dernier cas de figure concerne l'occultation de la cible dans le flot vidéo, notam-
ment par un individu autre qui passe momentanément entre le robot et le visiteur guidé.
Les stratégies F'I D conduisent a des échecs, le filtre commutant alors sur I'individu situé
au premier plan malgré le modéle de vétement. Pour les autres stratégies, les particules
placées selon la détection assurent la continuité dans le suivi. La figure 4.25 montre un
exemple de réalisation dans ce scénario pour les stratégies FIID et FIDM.
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Fic. 4.25 Exemple de réalisation en présence de deux personnes avec F'ID - haut - et
FIDM - bas -. La cible est la personne située a gauche dans les images (modalité #2)

Des évaluations plus globales sur les séquences exhibant ces situations sont reportées
sur la figure 4.26. Les stratégies F'ID donnent un taux d’échec nettement supérieur a
celui des autres stratégies. On notera tout de méme que la stratégie F'1 D2 voit son taux
d’échec décroitre significativement avec le nombre de particules. La précision reste, quant
a elle, comparable quelle que soit la stratégie envisagée.

Erreur en fonction du nombre de particules Taux d'echec en fonction du nombre de particules
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F1G. 4.26 — Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant
des occultations de cibles pour les stratégies envisagées

4.3.5 Discussion

Nous avons proposé et évalué différents filtres dédiés au suivi a partir d’'une caméra
embarquée sur un robot mobile censé guider un individu donné dans un environnement
d’intérieur. La mise en ceuvre sur notre robot de cette modalité d’interaction suppose que
la stratégie de filtrage retenue soit robuste aux diverses situations et artefacts rencontrés
durant I’éxécution de cette modalité. L’apparence de la cible peut changer de par les
conditions d’illumination propres aux lieux visités ou aux mouvements réels de l'individu
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guidé. La dynamique inter-images associée est difficilement caractérisable et peut inclure
des sauts. Ces sauts, de méme que les déplacements du robot lors du guidage, peuvent
aboutir & la non-observation momentanée de la cible dans le flot image. Enfin, le robot
partage I’environnement avec plusieurs usagers qui peuvent étre ponctuellement présents
ponctuellement dans le champ de vue ou masquer temporairement l'individu guidé. La
stratégie retenue au final doit étre robuste a ces situations variées et plus ou moins
complexes a gérer.

Nous avons donc caractérisé le comportement de nos filtres pour les situations réper-
toriées ci-dessus. Notre étude est illustrée par des réalisations de suivi sur des séquences
relatives a une situation donnée. Des évaluations chiffrées ont été proposées et commen-
tées. Elles portent sur deux critéres : la précision et la robustesse.

Grace a une fonction de mesure adéquate, les six stratégies sont robustes aux change-
ments d’apparence de la cible. Lors de sauts dans sa dynamique ou de sortie du champ
de vue, les évaluations montrent clairement un avantage pour les stratégies FIM et
FIDM. Néanmoins, les évaluations mettent en évidence qu’une fonction d’importance
exclusivement basée sur la mesure (F'IM) pose probléme en cas de non détection de la
cible suivie. La figure 4.27 compare les temps de traitement obtenus sur ’ensemble des
séquences pour les différentes stratégies.

Nous optons finalement pour les stratégie F'1DM, dont les comportements sont les
plus satisfaisants pour I’ensemble des situations évaluées. Les particules placées selon la
détection permettent une réinitialisation en cas de perte de la cible et limitent les risques
de décrochage dis a des sauts dans sa dynamique. Quand aux particules distribuées
suivant la dynamique, elles assurent un suivi de la cible lorsque celle-ci n’est pas détectée.

Parmi les stratégies FIDM, l'algorithme de filtrage RBSS est légérement plus per-
formant que l'algorithme MSIR en termes de précision et taux d’échec. Cet avantage
peut s’expliquer par le rééchantillonage intermédiaire (chapitre 2), qui permet une as-
sociation plus cohérente, vis & vis de la dynamique, entre les particules placées selon la
mesure & I'instant k et leurs particules « parents » & I'instant £ — 1. On notera enfin sur
la figure 4.27 que les temps de traitement obtenus pour les deux stratégies F'I DM sont
trés similaires pour le nombre de particules couramment utilisé (entre 100 et 200).

Nous privilégions donc pour cette modalité d’interaction, la stratégie F'IDM?2.

4.4 Suivi pour la surveillance

4.4.1 Considérations générales

Les distances relatives H/R (> 3m) dans cette modalité ne permettent pas d’ex-
ploiter la silhouette du template tel que nous ’avons défini. La cible est naturellement
modélisée ici par son rectangle englobant dont 1’état xj est caractérisé par les seules
position (ug,vy) et échelle s;. Nous utilisons ici encore un modéle de dynamique de
type marche aléatoire. A cette distance, les mouvements apparents de I'individu suivi
sont moins rapides. Nous fixons empiriquement les bruits de dynamique comme suit :
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Temps en fonction du nombre de particules
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séquences pour les différentes stratégies (modalité #2)

(0w, 00,05) = (6,3,2.1072). Nous notons pour la suite :
/
Ty = [uk,vk,sk] .
D’autres modéles de dynamique ont été envisagés par le passé, citons un modéle AR du
2¢me ordre pour la modélisation de mouvements apparents a vitesse constante, et sont
peut-étre tout aussi réalistes pour cette modalité. Méme si nos évaluations se limitent
ici encore aux seules stratégies de filtrage, nous envisageons de les étendre aux modéles
de dynamique.

Pour définir plus finement ces modéles, nous pourrons exploiter la carte connue a
priori de 'environnement. Dans cette modalité dite de surveillance, le robot pourra se
positionner a des endroits stratégiques du site afin d’observer « au mieux » les lieux de
passage privilégiés par les usagers, par exemple les chemins entre deux portes réper-
toriées dans la carte. Ces considérations devraient nous aider & choisir un modéle de
dynamique éventuellement plus adapté a cette modalité.

4.4.2 Fonctions de mesure envisagées

La figure 4.29 montre quelques images acquises pour cette modalité. Les difficultés
proviennent de ’encombrement de la scéne, di éventuellement & plusieurs individus,
ainsi que des pertes ou des mouvements apparents saccadés de la cible dans le flot
vidéo.

Nous exploitons alors 'apparence de la cible dans une fonction de mesure basée sur
le calcul de la distribution de couleur contenue dans le rectangle englobant la personne.
Celle-ci, notée C'1 dans les évaluations du § 3.5, est assez discriminante et peu cotiteuse
en temps de calcul, car les distributions sont calculées sur des régions image de petites
tailles. Enfin, sa relative imprécision est compatible avec cette modalité d’interaction et
les distances relatives H/R considérées.
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Le robot étant a I'arrét, nous fusionnons ici cette mesure avec une mesure de dis-
tribution du mouvement dans une région centrée sur la cible. La figure ?? montre ces
deux régions d’intérét, la plus petite étant relative a la distribution de couleur et la
plus grande ayant trait a la distribution de mouvement. On englobe ainsi au mieux les
sous-régions mobiles qui se situent majoritairement a la périphérie de la cible.

4.4.3 Fonctions d’importance et stratégies de filtrage envisagées

Les fonctions d’importance envisagées auparavant ne peuvent pas étre exploitées ici
vu les distances relatives H/R considérées. La fonction d’importance reposant sur la
détection de mouvement (notée M D au § 3.2.2) demeure la seule alternative dans ce
contexte de surveillance. Concernant les stratégies de filtrage, le risque élevé d’occul-
tations nous oriente naturellement vers les stratégies F'IDM, jugées plus performantes
dans les évaluations précédentes. Nous nous focaliserons donc sur I’évaluation des stra-
tégies FIDM1 et FIDM?2 pour cette modalité. Pérez et al. dans [Pérez et al., 2004]
exploitent les mémes mesures et une stratégie de filtrage hiérarchique notée HIERARC
dans un contexte de surveillance (§D-3). Cette stratégie qui intégre successivement les
informations de mouvement puis de couleur sera donc logiquement évaluée ici et com-
parée aux deux stratégies FIDM.

4.4.4 Evaluation des stratégies de filtrage envisagées

Nous suivons le protocole d’évaluation décrit au § 4.1.5. Les 20 séquences traitées
(done 20 x 20 réalisations au total), plus ou moins complexes, sont représentatives de
cette derniére modalité. La figure 4.29 montre quelques images tirées de ces séquences.

Fi1G. 4.29 — Exemples d’images acquises en surveillance (modalité #3)

Considérons tout d’abord le sous-ensemble des séquences « ordinaires » i.e. sans
occultation ou arrét de la cible. La figure 4.30 montre une réalisation sur une séquence-
type pour les stratégies FIDM1 et HIFRARC.

Les filtres s’initialisent correctement sur l'individu entrant dans le champ de vue,
et son suivi s’effectue avec succes. Nous constatons, pour la stratégie HIERARC que
le nuage de particules (en bleu sur la figure) est plus concentré sur la cible. Cette
bonne distribution des particules se répercute naturellement sur la précision du filtre.
La figure 4.31 montre les erreurs et taux d’échec obtenus sur un ensemble de séquences
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Fic. 4.30 Exemples de réalisations sur une séquence « ordinaire » avec FIDM1 en

haut et HIERARC en bas (modalité #3).

similaires pour les trois stratégies. Ces évaluations montrent que les erreurs sont plus
faibles pour la stratégie HIEFRARC tandis que les taux d’échec sont extrémement
faibles pour les trois stratégies.
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F1G. 4.31 — Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences de suivi
« ordinaire » pour les stratégies FIDM1 et HIFRARC (modalité #3)

Analysons les situations difficiles qui peuvent engendrer des décrochages de nos
filtres. En premier lieu, 'individu suivi peut étre en mouvement intermittent. La fi-
gure 4.32 montre le comportement du filtre F7TDMT1 sur une séquence incluant un arrét
de la cible. Le pourcentage de particules placées selon la dynamique par la fonction d’im-
portance, et la fonction de mesure, suffisamment discriminante, permettent de suivre la
cible avec succes.

La figure 4.33 compare, pour les trois stratégies, les erreurs moyennes et taux
d’échecs relatifs aux séquences incluant un arrét de la cible. Les résultats obtenus
confirment ’avantage de la stratégie HIERARC pour la précision tandis que les taux
d’échec sont plus faibles que précédemment et ce quelle que soit la stratégie.

La distance d’interaction (>3m) nous conduit & prendre en considération d’éven-
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Fic. 4.32 Exemple de réalisation sur une séquence incluant un arrét de la cible pour

la stratégie FIDM1 (modalité #3)
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F1G. 4.33 — Erreurs et taux d’échec vs. nombre de particules sur des séquences incluant
un arrét de la cible pour les stratégies FIDM et HIERARC (modalité #3)

tuelles occultations de la cible. Elles sont engendrées par des objets ou d’autres in-
dividus présents dans la scéne. La figure 4.34 illustre le comportement des stratégies
FIDM1 et HIERARC sur une séquence incluant une occultation durable de la cible
par un objet. La stratégie HIFRARC' est, dans ce scénario, mise en échec tandis que
la stratégie FIDMT1 permet de « raccrocher » la cible aprés occultation. Pour cette
derniére, certaines particules sont redistribuées selon la détection (g(xo)) (donc sur la
cible détectée lors de sa réapparition) et ceci indépendamment de la dynamique. Pour la
stratégie HIFRARC, les particules positionnées selon la détection sont éliminées lors
du premier rééchantillonnage car trop incohérentes du point de vue de la dynamique
qui privilégie I’état avant occultation.

L’évaluation sur plusieurs séquences de ce type confirment ces observations. La fi-
gure 4.35 compare les erreurs moyennes et taux d’échecs obtenus. Les taux d’échec
obtenus sont clairement plus élevés pour la stratégie HIERARC.

Considérons maintenant des occultations engendrées par d’autres individus. La fi-
gure 4.37 montre une réalisation sur une séquence incluant le croisement de deux indivi-
dus pour la stratégie HIERARC'. Une stratégie FIDM permet également le suivi sans
décrochage de la cible. Par les fonctions d’importance de ces schémas de filtrage, les par-
ticules sont placées initialement sur les deux cibles potentielles mais leurs dynamiques
respectives distinctes et la mesure finale pour la mise & jour des poids permettent de
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Fic. 4.34 Exemple de réalisation sur une séquence incluant une occultation longue et
totale de la cible pour les stratégies FIDM1 en haut et HIERARC en bas (modalité

#3)
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Fic. 4.35 Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant
des occultations importantes de la cible pour les stratégies FIDM1 et HIERARC
(modalité #3)

raccrocher la cible aprés occultation.

FiG. 4.36 — Exemple de réalisation sur une séquence incluant le croisement de deux
personnes pour la stratégie HIERARC (modalité #3)

L’évaluation sur plusieurs séquences de ce type montre que les trois stratégies ont
des performances similaires et satisfaisantes : les erreurs moyennes et les taux d’échec
obtenus sont négligeables (figure 4.37). Ces faibles taux s’expliquent par la nature bréve
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de T'occultation qui ne génére pas d’incohérence dans la dynamique de la cible et ne
contribue pas au modeéle de couleur pendant suffisament de temps pour entrainner sa

dérive.
Erreur en fonction du nombre de particules Taux d’echec en fonction du nombre de particules
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Fic. 4.37 Erreurs et taux d’échec vs nombre de particules sur des séquences incluant
un croisement d’individus pour les stratégies FIDM1 et HIERARC (modalité #3)

Une variante, dans ce scénario®, est de supposer la cible immobile. Ce scénario

est illustré par la figure 4.38 pour les stratégies FIDM1 et HIFRARC. La stratégie
HIFRARC est logiquement en échec. En effet, le premier rééchantillonnage va privi-
légier les particules associées a des zones, certes mobiles, mais cohérentes en terme de
dynamique. En début de suivi, la cible est isolée, la dynamique permet de rester foca-
lisé sur la cible. Lorsque le second indivivu vient occulter la cible, non seulement il est
vraisemblable du point de vue de la mesure basée sur le mouvement mais sa dynamique
devient compatible avec la dynamique a prior: de la cible et par conséquent, le filtre
s’accroche sur lui. Une stratégie F'I DM permet, quant a elle, la réinitialisation correcte
du suivi aprés croisement.

L’évaluation sur plusieurs séquences relatives a ce scénario est illustrée par la fi-
gure 4.39 qui compare les erreurs moyennes et taux d’échec obtenus pour les trois
stratégies. Les taux d’échec sont nettement supérieurs pour la stratégie HIFRARC' et
confirment les conclusions effectuées sur I’exemple 4.38.

Les situations précédentes peuvent étre simultanément rencontrées si ’on considére
plusieurs individus dans le champs de vue. La figure 4.40 montre une réalisation sur une
séquence incluant un groupe de personnes pour la stratégie FIDM1.

La figure 4.41 compare les erreurs et taux d’échecs pour un suivi incluant un groupe
de personnes. Les erreurs moyennes sont plus faibles pour la stratégie HIERARC'. Les
taux d’échec sont par contre meilleurs avec les stratégies FIDM.

b4 priori courant pour notre robot-guide.



122 Suivi pour I'interaction Homme-Robot

Fic. 4.38 Exemple de réalisation sur une séquence incluant une occultation de la
cible supposée statique par un autre individu pour les stratégie FIDM1 en haut et

HIERARC en bas (modalité #3)
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Fic. 4.39 Erreurs et taux d’échec ws. nombre de particules sur des séquences in-
cluant une cible statique occultée par un autre individu pour les stratégies FIDM et
HIFERARC (modalité #3)

F1a. 4.40 — Exemple de réalisation sur une séquence incluant un groupe de personnes
pour la stratégie FIDM1 (modalité #3)
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F1G. 4.41 — Erreurs et taux d’échec vs. nombre de particules sur des séquences incluant
un groupe de personnes pour les stratégies FIDM et HIEFRARC (modalité #3)

4.4.5 Discussion

Nous avons évalué les stratégies FIDM et HIERARC pour cette troisiéme moda-
lité. Le but pour le robot, ici & I’arrét, consiste a « surveiller » les usagers présents dans
I’environnement et donc susceptibles d’interagir avec lui. La stratégie de filtrage implan-
tée sur le robot doit étre robuste dans des scenarii variés et plus ou moins complexes
rencontrés dans ce contexte.

Pour les scenarii répertoriés, nous avons donc caractérisé le comportement des
stratégies FIDM1, FIDM?2 et HIERARC. L’algorithme de filtrage hiérarchique
HIFRARC conduit globalement a des précisions plus satisfaisantes, mais les straté-
gies FIDM aboutissent & des taux d’échec trés inférieurs dans plusieurs situations
typiques de ce contexte. Nous privilégierons donc les stratégies FIDM pour leur ro-
bustesse. Ce critére nous semble essentiel car I’enjeu est, dans cette modalité, de suivre
sans décrochage un individu parmi N.

Parmi les stratégies FIDM, les algorithmes de filtrage RBSS et MSIR ont globale-
ment des performances trés semblables et nous aménent & choisir indifféremment 'un
ou l'autre.

Les temps de traitement obtenus pour ces deux stratégies sont également trés si-
milaires et ne permettent pas de les différencier (figure 4.42). On notera néanmoins,
que l'algorithme hiérarchique est un peu moins cotiteux en temps de traitement pour le
nombre de particules couramment utilisé (entre 100 et 200).

4.5 Conclusion
Nous avons présenté notre plateforme Rackham dédiée a l'interaction H/R. Le défi

final est de voir Rackham évoluer dans un musée, donc en présence de nombreux visi-
teurs. Dans ce contexte, nous avons proposé un scénario-type et décliné trois modalités
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Fia. 4.42 Temps moyens de traitement vs nombre de particules sur ’ensemble des

séquences pour les stratégies FIDM et HIERARC (modalité #3)

d’interaction associées entre le robot et les visiteurs du site. Trois fonctions de suivi
visuel sont nécessaires a la mise en ceuvre de ces modalités sur notre plateforme. La
premiére est relative au suivi proximal d’une personne lors de son interaction avec le
robot wvia ses périphériques. Le robot est supposé a ’arrét ici. La fonction visuelle pour
la modalité #2 porte sur le suivi & mi-distance afin de guider le visiteur vers un lieu
prédéfini. Enfin, la fonction visuelle pour la modalité #3 concerne la « surveillance » de
lieux de passages du site afin d’interpeler les visiteurs.

Diverses stratégies de filtrage impliquant divers attributs visuels sont proposées puis
évaluées sur des séquences-types. Les séquences-types sont représentatives des situations
et artefacts rencontrés par le robot dans chacune de ces modalités : scénes encombrées,
changements brusques d’apparence ou de dynamique de la cible, présence de plusieurs
individus, occultations, etc.

Pour chaque modalité, le comportement qualitatif des filtres est illustré par des
réalisations de suivi sur des séquences relatives & un scénario donné. Toutes les réalisa-
tions présentées sont intégralement accessibles & 'URL www.laas.fr/~1brethes. Des
évaluations chiffrées sur des jeux de séquences-types sont également proposées et com-
mentées. Ces évaluations portent sur trois critéres : précision, taux d’échec et temps
de traitement. Les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 résument respectivement les mesures, les
fonctions d’importances et les stratégies de filtrages envisagées tandis que le tableau 4.5
décline les stratégies de filtrage retenues au final.

Ces stratégies sont actuellement intégrées sur la plateforme Rackham pour une dé-
monstration finale.

Signalons enfin que ce chapitre a contribué a la rédaction de 6 publica-
tions dans des conférences nationales [Bréthes et al., 2004b, Brethes et al., 2006a|
ou internationales [Menezes et al., 2003, Bréthes et al., 2004a, Brethes et al., 2005,
Bréthes et al., 2006b).
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Fonction de mesure

Description

F1 Forme basée contours
F2 Forme basée image de distances
C1 Distribution de couleur
F1C1 Forme basée contours fusionnée a la distribution de couleur
F1M Forme 1 combinée au mouvement (flot optique)
F2C1 Forme 2 fusionnée a la distribution de couleur
F2C2 Forme 2 combiné a la segmentation en régions de couleur peau
F1MC1 Forme 1 combinée au mouvement et fusionné avec la distribu-

tion de couleur

TAB. 4.2 — Tableau récapitulatif des fonctions de mesures.

Fonction d’importance Description
FD Détection de visage
FMD Détection de visage combinée a la détection de mouvements
FSBD Détection de visage combinée a la détection de blobs couleur
MD Détection de mouvements
SBD Détection de blobs couleur peau
SBMD Détection de blobs couleur peau combinée a la détection de

mouvements

TAB. 4.3 — Tableau récapitulatif des fonctions d’importance.

Stratégie de filtrage

Description

FID1 Fonction d’importance basée sur la dynamique : SIR
FID2 Fonction d’importance basée sur la dynamique : AUXILIARY
FIM1 Fonction d’importance basée sur la mesure : MSIR
FIM2 Fonction d’importance basée sur la mesure : RBSS
FIDM1 Fonction d’importance basée sur la dynamique et la mesure :
MSIR combiné avec SIR
FIDM2 Fonction d’importance basée sur la dynamique et la mesure :

RBSS combiné avec SIR

TAB. 4.4 — Tableau récapitulatif des fonctions d’importance.

Modalité n° Mesures Algortihmes de filtrage
#1 contours-+flot optique (F1M) FID1
#2 détections visages+blobs « peau » (F'SBD) FIDM?2
contours-distribution de couleur (F2C1)
#3 détection de mouvement (M D) FIDM1 ou FIDM?2
distributions couleur-+mouvement

TAB. 4.5 — Tableau récapitulatif des fonctions visuelles relatives & chaque modalité.
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Chapitre 5

Reconnaissance de gestes

Dans le chapitre précédent, nous avons considéré des fonctions visuelles de suivi
associées a trois modalités d’interaction entre 'homme et un robot guide de musée.
Pour enrichir cette interaction dans notre contexte, nous proposons ici des modalités
d’interaction gestuelle par vision. Ce chapitre est un peu particulier, puisqu’il décrit
la derniére partie de nos travaux, la moins aboutie. Il se peut qu’il laisse un cer-
tain gott d’inachevé, bien qu’il refléte & notre avis des travaux significativement en-
tamés et qui nous semblent prometteurs. Ceux-ci ont contribué & deux de nos publica-
tions [Brethes et al., 2004a, Bréthes et al., 2004b].

5.1 Généralités

Le robot Rackham dispose de diverses interfaces embarquées pour interagir avec les
individus (figure 5.1) :

— l’écran tactile permet 'affichage d’informations a destination de 'utilisateur qui

peut dialoguer via appuie sur ’écran;

— le haut-parleur et microphone embarqués permettent au robot de communiquer
oralement des informations & son interlocuteur ou de dialoguer avec lui par recon-
naissance vocale;

— la caméra EVI-D70, située a I'arriére du robot, lui permet de communiquer avec
son interlocuteur par reconnaissance gestuelle.

Tout comme la parole, le geste apparait pour les humains comme un moyen spontané
de communication. Il semble donc légitime d’intégrer des capacités de reconnaissance
gestuelle sur les robots actuels.

L’encyclopédie Hachette Multimédia définit le geste comme un « mouvement des
mains, des bras ou de la téte, effectué avec ou sans intention de signifier quelque chose ».

Dans [Cadoz, 1994|, Cadoz s’intéresse au canal gestuel associé¢ a la main, pour le-
quel il considére trois fonctions distinctes mais complémentaires intervenant a des de-
grés différents dans chacune des deux autres : (i) une fonction d’action matérielle, de
modification et de transformation de I'environnement, nommée fonction ergotique, (ii)
une fonction épistémique de perception de 'environnement, ainsi que (iii) une fonc-
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Camiéra EVI-D70
Microphone

<,

Haut-parleur
Ecran tactile

Fi1G. 5.1 — Interfaces embarquées sur Rackham

tion d’émission d’information a destination de ’environnement dite fonction sémio-
tique. [Quek, 1994] propose une taxonomie des gestes dans laquelle les gestes dit com-
municalifs correspondent a la fonction sémiotique. Cette classification, déclinée sur la
figure 5.2, distingue clairement, parmi les gestes communicatifs, les gestes modélisants
des gestes référentiels.

Gestes
Manipulatifs Communicatifs
Actifs Symboliques
Mimétiques Diéctiques Référenciels  Modélisants

Fia. 5.2  Taxonomie des gestes proposée par QUEK [Quek, 1994]

Dans notre contexte, nous nous intéressons plus particuliérement aux gestes symbo-
liques de type référentiels. Ces gestes correspondent & des messages informationnels et
font directement référence a un objet ou un concept, par exemple pour donner un ordre
au robot. Considérant uniquement la main, 'information transmise est contenue dans
la configuration de la main et/ou le geste effectué. Pavlovic dans [Pavlovic et al., 1997]
rappelle que le geste se décompose en trois étapes :

1. la préparation, durant laquelle la main est déplacée vers la position de départ du
geste;

2. le noyau, qui correspond a la phase de réalisation effective du geste;

3. la rétraction, ot la main revient a sa position de départ avant I’exécution éventuelle
du geste suivant.
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Ces étapes permettent de (i) distinguer les gestes pertinents des mouvements non-
intentionnels, (ii) isoler l'information communiquée par les gestes pertinents des deux
étapes non-informatives. Les étapes non-informatives ainsi que les mouvements non-
intentionnels sont généralement caractérisés par un mouvement rapide de la main alors
que le mouvement relatif au noyau est plus lent. Notons également que le noyau peut
étre plus facilement discerné s’il est délimité par des configurations particuliéres de la
main.

Ayant isolé le noyau du geste, la reconnaissance peut alors s’effectuer. La figure 5.3
montre le synoptique d’un systéme de reconnaissance classique de gestes.

Prédiction du

" Modele
(&)
El
2 g
< k7
g H
g ____ Analyse - T o
g ! I 17
E 1 . < (]
= Extraction de © Estimation des . o
—— . > Reconnaissance
1| Caractéristiques Parameétres
1
e e |
Prédiction des
Paramétres
Fig. 5.3 — Synoptique classique dun systéme d’analyse/reconnaissance de

gestes [Pavlovic et al., 1997]

Le processus est en général séquentiel. Nous distinguons une phase d’analyse, ou
« suivi » qui englobe I'extraction des caractéristiques dans I’'image courante puis l'es-
timation des paramétres de la main. La phase de reconnaissance considére alors les
paramétres estimés afin d’identifier le geste effectué parmi une base de gestes connus.
Un geste « idéal » est donc défini par une trajectoire dans l'espace des paramétres re-
latifs a son modéle. En pratique, ce geste est classiquement représenté par un nuage de
de points autour de cette trajectoire idéale.

Beaucoup de travaux s’inscrivent dans cette démarche. Focalisons nous sur
les gestes de la main et dissocions les approches 2D des approches 3D qui
sortent du cadre de ces travaux. Les techniques s’appuyant sur un gant numé-
rique [Liang et al., 1995] ou marqueurs |Davis et al., 1994], peu naturelles, sont hors
contexte. Concernant la problématique générale, le lecteur trouvera une biblio-
graphie exhaustive dans [Pavlovic et al., 1997] ou plus récente dans |[Gavrila, 1999,
Wu et al., 1999]. Décrivons plus spécifiquement quelques travaux/techniques de vision
monoculaire proches de notre contexte. Nous distinguons deux types de stratégies pour
aborder ce probléme de reconnaissance :

[A] Une stratégie basée sur une décomposition du geste comme un enchainement
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de positions image. Le geste courant n’est donc pas segmenté au préalable.

[B] Une stratégie basée sur une classification des trajectoires réalisées durant
le geste lorsque celui-ci peut étre préalablement segmenté. Comparer deux
trajectoires revient alors & comparer deux courbes dans I’espace multidimen-
sionnel associé.

Concernant les approches s’inscrivant dans [A], la reconnaissance s’effectue clas-
siquement par réseaux de neurones [Boehm et al., 1994|, réseaux dynamiques Bayeé-
siens [Pavlovic et al., 2000] ou plus largement par Modeéles de Markov Cachés no-
tés —HMMs : Hidden Markov Models— [Yang et al., 1997, Marcel et al., 2000,
Kapuscinski et al., 2001, Yoon et al., 2001|. Ceux-ci sont utilisés par ailleurs pour la
reconnaissance de la parole [Rabiner, 1989]. La reconnaissance par HMM repose ici
sur la mise a jour, & chaque instant image, de la séquence du vecteur d’état la plus
vraisemblable au sens ol elle maximise la probabilité d’occurence de la séquence d’ob-
servation conjointement a la trajectoire d’état. Mentionnons ici les travaux de Yoon
et al. dans [Yoon et al., 2001]. Ils concernent les gestes alphabétiques réalisés de fagon
quasi fronto-paralléle a la caméra. Les attributs visuels position, orientation et vitesse
constituent alors les observations pour les HMMSs, chaque HMM représentant une lettre
de P'alphabet. Ils sont déduits classiquement d’une segmentation de la main a partir
d’un histogramme dans l'espace (Y1Q) modélisant la couleur peau. Notons que, Ka-
puscinski et al. dans [Kapuscinski et al., 2001] proposent une approche trés similaire. Ils
se limitent & la reconnaissance de 10 gestes mais incluent la classification (a 'aide d’une
transformation morphologique hit-miss) de 5 configurations de la main pour dissocier
les étapes du geste.

Citons enfin les travaux de Isard et Blake dans [Isard et al., 1998d]. Les auteurs défi-
nissent trois modeéles de mouvements canoniques apparents caractéristiques d’une main
en action de dessiner. L’approche ne dissocie plus aussi distinctement les phases de suivi
et de reconnaissance puisque celles-ci s’effectuent simultanément par une variante de la
CONDENSATION. Cette variante permet la gestion de variables discrétes indexant les
modeéles de dynamique et de variables continues relatives a la paramétrisation de 1’évo-
lution de la main. Rittscher et al. dans [Rittscher et al., 1999| étendent cette approche
a des classes de modéles auto-régressifs dont les parametres sont estimés hors-ligne sur
des séquences-test.

Citons quelques travaux s’inscrivant dans la stratégie de type [B]. Ils s’appuient
souvent sur les techniques connues de classification et reconnaissance des formes.

Cui et al. dans [Cui et al., 1995] segmentent chaque geste sur la base du mouve-
ment inter-images. Le geste est alors représenté par un vecteur concaténant les posi-
tions & chaque instant. Les auteurs utilisent alors une Analyse Factorielle Discrimi-
nante pour classifier 28 signes de la main extraits du langage proposé par Bornstein
et al. |Bornstein et al., 1989]. Cette technique est basée sur une partition a priori des
classes permettant de définir un espace minimisant la distance intra-classe et maxi-
misant la variance interclasse. La reégle de décision est caractérisée par une fonction
d’interpolation dans cet espace.
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Black et al. dans |Black et al., 1998] proposent une extension de I'algorithme de
CONDENSATION pour la reconnaissance de 6 gestes modélisés a priori par leurs tra-
jectoires image dans le flot vidéo. Les composantes du vecteur d’état estimé caractérisent
les modeles de trajectoires a reconnaitre, 7.e. un index référencant les modeéles des pa-
ramétres de déformation des trajectoires associées. Les trajectoires propres aux gestes
effectués sont segmentées a partir d’histogrammes couleurs.

Chateau et al. dans [Chateau et al., 2004] proposent une méthode de reconnaissance
de 18 gestes. Un algorithme de CONDENSATION permet de suivre les deux mains
dans ’espace. La reconnaissance des gestes consiste a comparer les trajectoires 2D des
poignets dans I'image avec la base des gestes-types. Les auteurs utilisent ici la distance
partielle de Hausdorff afin de mesurer la distance entre un sous-ensemble des deux
nuages de points associés.

Shan et al. dans [Shan et al., 2004| effectuent le suivi de la main par une technique
combinant mean-shift et filtrage particulaire afin de reconnaitre 7 gestes, préalablement
représentés par des motifs temporels codant 1'historique du mouvement image (Motion
History Image). Ceux-ci sont caractérisés par des vecteurs englobant les sept moments
de Hu. La régle de décision repose alors sur une distance de Mahalanobis entre vecteurs
pour chaque modéle et le geste & classifier.

Intéressons-nous a la reconnaissance de configurations associées a la main. Triesch et
al. dans [Triesch et al., 2002] proposent une technique d’appariement de graphes pour
reconnaitre 10 configurations de main. La topologie de chaque graphe est représentative
d’une configuration donnée : les nceuds du graphe sont labellisés par des descripteurs
image locaux basés sur des filtres de Gabor tandis que les arcs représentent les distances
image entre noeuds. L’approche proposée est robuste aux arriéres-plans encombrés, in-
variante a 1’échelle mais non au point de vue car un seul graphe est défini par posture.
Notons enfin que ’approche ne requiert pas de segmentation préalable de I'image.

Thayananthan et al. dans [Thayananthan et al., 2003] modélisent un ensemble de
configurations par leurs silhouettes. Celles-ci sont déclinées suivant un arbre afin de
faciliter la reconnaissance de la configuration courante. Cet arbre est construit hors-ligne
par une technique de K-means. Pour la reconnaissance, la fonction de vraisemblance
repose sur des critéres combinant :

— la forme grace & une distance de Chanfrein sur les contours extraits,

la couleur & lintérieur [resp. extérieur| de la silhouette grace a la distribution de
couleur peau [resp. fond].

Bretzner et al. dans |Bretzner et al., 2002| définissent 5 configurations de la main
A suivre et reconnaitre dans le flot vidéo. La main est caractérisée par un ensemble
hiérarchique d’ellipses et de cercles pour, d’'une part les doigts, d’autre part leurs ex-
trémités et la paume. Les caractéristiques image associées sont détectées dans I'image
grace aux invariants différentiels proposés par Lindeberg |Lindeberg, 1998]. Le suivi et
la reconnaissance de la configuration s’effectuent simultanément par une variante de la
CONDENSATION avec échantillonnage hiérarchique. La fonction de mesure est définie
par une différence quadratique entre mélanges de Gaussiennes relatives aux caractéris-
tiques modele et image.
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Liu et al. dans [Liu et al., 2004| proposent une approche trés similaire. Les auteurs
définissent 4 configurations de la main modélisées par leurs silhouettes. La fonction de
mesure repose sur le seul critére de forme, ce qui laisse penser que I'approche est peu
robuste aux scénes encombrées.

Comme [Isard et al., 1998d, Triesch et al., 2002, Bretzner et al., 2002,
Liu et al., 2004], notre approche pour la reconnaissance de gestes ne dissocie plus aussi
distinctement les deux phases d’analyse et de reconnaissance de la figure 5.3. Il s’agit
ici d’effectuer simultanément 'estimation et la reconnaissance de configurations et/ou
de mouvements image « bas-niveau » dans le processus d’analyse de la main. Certaines
stratégies de filtrage particulaire, présentées ci-aprés, nous semblent ici tout indiquées.
Elles permettent d’estimer simultanément :

— les paramétres continus relatifs a la position image courante,
les parameétres discrets indexant des configurations et/ou de modéles canoniques
de dynamique de la main suivie.

Cette stratégie de classification en modéles de dynamiques peut étre assimilée a une
segmentation de la séquence analysée |Rittscher et al., 1999|. Elle n’exclut pas un pro-
cessus final de reconnaissance de gestes, en particulier pour des gestes plus complexes,
e.g. incluant une sémantique (voir § 5.5). Un geste sera alors caractérisable par un sé-
quencement de trajectoires canoniques segmentées dans le flot vidéo. Notre démarche,
située & mi-chemin entre les stratégies [A] et [B] précédemment décrites, permet une
représentation plus compacte des gestes a reconnaitre. Nous espérons ainsi gagner en
simplicité de mise en ceuvre.

Le plan du chapitre est le suivant. Le § 5.2 décrit deux stratégies de filtrage parti-
culaire permettant I’estimation conjointe de paramétres continus et discrets sous ’hy-
pothése que le probléme puisse étre modélisé dans le cadre des systémes a sauts Marko-
viens. Le § 5.3 reprend le scenario initial de notre robot-guide et spécifie nos modalités
d’interaction gestuelle dans ce contexte. Enfin, les sections 5.4 et 5.5 décrivent les fonc-
tions visuelles associées a ces modalités. Leurs implémentations et les résultats associés
obtenus ou attendus sont alors présentés et discutés.

5.2 Filtrage particulaire et systémes dynamiques & sauts
Markoviens

5.2.1 Généralités

Comme indiqué en introduction du §2, le filtrage particulaire permet ’estimation du
vecteur d’état de tout systéme dynamique, que celui-ci soit continu, discret, ou hybride.
Ainsi, soit Xo.x = (ro.k, To.k) le processus aléatoire d’état jusqu’a I'instant k, avec rg.; et
.1 les sous-processus a valeurs discrétes et continues, respectivement. Disposant de la
réalisation z1.; du processus de mesure, le but est donc d’estimer la densité a posteriori
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p(Xo.x|21:1) au moyen de I’approximation particulaire!

N
p(Xox|21) = p(rosk To| 1) = Y w(()f;ﬁm:kméfifs(%:k — 2%, (5.1)
=1 ’

(@)

ou bien la densité de filtrage, avec w,(:) = Wp.,,

N
p(Xk|z1:k) = p(re, xpl218) ~ ; w,(j)émrg)é(xk — ). (5.2)

Outre les hypotheses (2.2),(2.1) —relatives au caractére Markovien de la dynamique
et a lindépendance, conditionnellement au processus d’état, de la mesure courante
avec les mesures passées et avec ’état suivant qui permettent de décrire entiérement
tout systéme considéré au moyen de sa loi de dynamique p(Xy|Xp_1) et de son lien
état-mesure p(z;|X3), on admet également que le processus {ry}, y- se réalise dans
un ensemble discret fini S selon une chaine de Markov du premier ordre, homogéne,
stationnaire. En d’autres termes, I’étude est limitée aux systémes dynamiques a sauts
Markoviens —JMS : Jump-Markov Systems— dont la loi de dynamique satisfait par

hypothése

(X Xok—1) = p(Xi| Xp—1)
= p(@k|Th—1, Th—1, ) P(TR|Th—1, Th—1), (5.3)
= p(wr|re—1, Th—1, %) P(TK|TE-1),

et qui sont entierement décrits par la distribution a priori p(xg), les probabilités de tran-
sition des états discrets stationnaires et indépendantes du processus d’état continu

WZ]éP(T'k:]’kal:Z), Vk > 1, V(’L,j) €5 x5, (54)
les dynamiques continues
Pro—yri (Trl@r—1) = plag|re—1, er—1,71) (5.5)

et les liens état-mesure
pr. (zi|k) = p(2k|zg, 7). (5.6)

De nombreux phénomeénes peuvent étre modélisés en tant que systémes a sauts Mar-
koviens, tels les gestes. Supposons en effet qu'un geste consiste en ’enchainement de
gestes élémentaires « canoniques », chacun d’eux étant indicé par 'un des s couples
(configuration,dynamique) constituant une « bibliotheque » S = {1,...,s} définie a
priori. A linstant k, soient 7, € S l'indice du geste canonique en cours d’exécution et

'Dans tout le chapitre, oit r [resp. z] désigne une variable aléatoire discréte [resp. continue], on
commet ’abus de notation consistant & désigner par é(x — xm) la densité de probabilité définie sur
I'espace continu = € R™* et par §_ ;) le nombre P(r = r(V) | égal a 1 [resp. 0] ssi r = r(V) [resp. r # r(V)].

rr(
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xy, le vecteur relatif & la paramétrisation du mouvement de la main —position, orienta-
tion, vitesses, etc. a l'intérieur de ce geste élémentaire. Une telle formalisation s’inscrit
dans le cadre des systémes a sauts Markoviens dés lors qu'on admet que les évolutions
possibles entre éléments de la bibliothéque S peuvent étre définies a priori, indépen-
damment des valeurs prises par xy.

Notons qu’une grande flexibilité est permise dans la définition du vecteur d’état
continu x. En effet, le nombre et la sémantique de ses composantes peut varier signi-
ficativement selon la valeur de 7. En outre, la cohérence des valeurs admissibles de ce
vecteur en deux instants consécutifs k — 1 et k peut étre capturée au moyen de (5.5) y
compris si ces deux instants sont séparés par un saut, i.e. si rp_1 # 7.

La hiérarchie (5.3) existant entre les composantes discrétes et continues du vecteur
d’état d’'un systéeme a sauts Markoviens permet la définition d’algorithmes de filtrage
particulaire simplifiés, o les parties discrétes et continues des particules peuvent étre
échantillonnées successivement, cf. §5.2.2. Le §5.2.3 introduit une extension, développée
dans la littérature, mettant & profit cette hiérarchie de fagon & améliorer 'efficacité du
filtre.

5.2.2 L’algorithme “mixed-state CONDENSATION”

La CONDENSATION a été adaptée aux systéme a sauts Markoviens dans
[Isard et al., 1998c]|, donnant ainsi lieu a I’algorithme “mixed-state CONDENSATION”.
Celui-ci posséde une structure semblable a celle de 1a Table 2.5 page 37. Or, la dynamique

selon laquelle la particule X,gi) = (7“,(:),3:,(;)) est échantillonnée s’écrit, d’aprés (5.3),
P X)) =m0 po (el (5.7)
1) S0P Rl -

Cette expression suggére de sélectionner d’abord l'indice discret 7’](:) dans S selon les

probabilités de transition p(rk|7“,(21) =0 L préalablement & I’échantillonnage de ;vg)
k—1
selon p ) (i) (:L‘k|xl(21) Par ailleurs, 'étape de calcul des poids (item 7 de I'algorithme
k—1"k

Table 2.5) repose sur I'évaluation de la vraisemblance p(zk|Xlgi)) = pr(i)(zk|x,(j)).
k

L’estimé du maximum a posteriori de 1, i.e. [Fx]map = arg max,, p(rg|z1.%), peut
étre approximé par

T = arg max Z w,(j), avec T; = {i : X,gi) = (l,x,(f))}, (5.8)
1€

et il vient ensuite

Sier,, Wk i

S wl cou Yy, ={i : X = (F, 2} (5.9)
iET,ﬁk wy,

T =
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5.2.3 Une stratégie AUXILIARY UNSCENTED pour lestimation du
vecteur d’état des systémes a sauts Markoviens

Bien que l'algorithme présenté dans la section précédente fournisse une solution
au probleme du filtrage pour des systémes a sauts Markoviens, il souffre des mémes
problémes d’efficacité que la CONDENSATION dans le cas du filtrage mono-modéle. Les
raisons sont identiques, au sens ot les particules hybrides X ,gl) sont échantillonnées selon
la dynamique, sans garantie d’exploration de zones de ’espace d’état vraisemblables vis
& vis de l'observation. Un schéma se rapprochant de la stratégie récursive optimale,
proposé dans [Andrieu et al., 2003|, permet de contourner ce probléme. Cet algorithme
que nous décrivons ci-dessous est en cours d’évaluation. L’idée consiste & appliquer la
stratégie mixte AUXILIARY UNSCENTED présentée au §2.3.3, ou :U,(;) est remplacé

par X,S,i) = (r,(f),x,(f)). Du fait que

p(2k] Xk-1) Zp rre—1, @e—1)p(zk|7; rE—1, T-1)

= ZWTk—ITp(Zk‘T7 Th—1, Th—1), (5.10)
T

I'approximation p(zx|Xx—1) de p(zx|Xk—1), qui intervient dans la définition des pon-
dérations auxiliaires sur lesquelles est basé le rééchantillonnage intermédiaire, repose

sur les approximations p(zg|r, rg—1,2x—1) de p(zk|r,rk—1,2k—1), r € S, au moyen de
la transformée unscented. A cette fin, pour chaque particule X Igl_)l, un ensemble E,@l
(4)

de m;,”, o-points est obtenu par échantillonnage déterministe selon la loi Gaussienne

N(xk‘ lam]g)l‘k 17P(Z)

o1 o— 1) qui lui est associée. Les auteurs proposent alors de définir

R i i 1 i i
Bl o)) = <= 3 plaln i), (5.11)
M1 ¢ ez

(4)

ot 7,7 r(§) désigne I'image de chaque o-point { par la dynamique continue rela-

(4)

tive a la transition 7,”, — r, dans laquelle les termes de bruits sont préalablement
fixés & 0. Ensuite, le rééchantillonnage auxiliaire correspondant a l'item 11 de l'algo-
rithme AUXILIARY UNSCENTED Table 2.11 page 56 convertit l’ensemble des parti-
cules pondérées {X,gz_)l, )\g) x w,(jzl T P2kl r,(;z

k-1

seur p(Xg_1]z1.1) du fait que ) ﬂr,(filrﬁ(zk‘r’ rl(jllyml(fizl) approxime p(zk\X,ii_)l)f et

1 x;@ﬂ} —qui représente le lis-

ot i (%) (4)
ses statistiques associées {mkil‘kil,Pk 1k—

{Xlgizl, %} et les statistiques {ml(jlllkfl, P(Z

1} en l'ensemble équipondéré équivalent

k—1|k— 1)
Cette méthode de définition des pondérations auxiliaires posséde en outre 1'avan-

tage de permettre une hiérarchisation de I’échantillonnage de X() (r ,Ef),ac,g)). Dans

un premier temps, les indices rlg) sont sélectionnés dans S selon la distribution
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= (%)

q(rk|X,gZ_)1,zk) o M) rkﬁ(zk|rk,f,(ﬁl,xk_l) qui mime la fonction d’importance opti-

male du fait que T (zk\rk,ré)l,mé)l) p(zk,rk|rk 17301(@)1) ocp(rk|Xk 10 2k)-

Ensuite, les moments m,(fl)k et P(I) de la Gaussienne N (x; m](C‘)k, PIEU)C) associée a a;,g)

sont calculés par un pas de 'UKF, pour la dynamique continue relative & la transition
r,(c)lr,g)Q Apres que :c,(c) soit échantillonné selon N (z; I(Jl)k,P(@) les poids sont mis
a jour de facon a obtenir une approximation particulaire cohérente de la densité de
filtrage telle qu’en (5.2).

L’algorithme est résumé Figure 5.1.

5.3 Scénario et modalités d’interaction gestuelle associées

L’interaction gestuelle s’inteégre dans les modalités d’interaction associées au scenario
décrit au § 4 et plus globalement dans le cadre de l'interaction entre un robot guide et
des visiteurs. Lors de la phase #2 du scenario, 'interlocuteur du robot sélectionne sur
I’écran tactile un lieu de ’exposition vers lequel il souhaite étre guidé par le robot. La
phase #3 consiste alors pour le robot & planifier puis exécuter une trajectoire afin de
guider le visiteur vers le lieu de son choix. Le robot reste en contact avec son interlocuteur
via sa caméra « arriere » durant 'exécution de cette mission. L’individu guidé doit, a
tout moment, pouvoir interrompre ou modifier le but de la mission. Une interaction
& distance, donc par reconnaissance visuelle de gestes, nous semble ici tout indiquée.
L’interlocuteur du robot pourra, par exemple, notifier un changement de but par une
configuration de la main indexant un nouveau but ou stand (supposé référencé dans
I’exposition) sur lesquels le robot doit commuter durant 1’exécution de cette mission.

Rappelons que ces travaux s’inscrivent dans une collaboration avec la Cité de I'Es-
pace dont objectif premier est de sensibiliser le grand public par un démonstrateur
ludique. Dans ce cadre, un jeu est proposé aux interlocuteurs du robot. Nous aimerions
en effet voir ceux-ci s’identifier par leurs prénoms en début ou fin de mission. Le robot
pourrait alors les interpeller ultérieurement par leurs prénoms grace au haut-parleur
lorsqu’il seraient identifiés dans le flot vidéo par le classifieur de visages (voir § 4.3.2).
L’objectif final est de caractériser I’alphabet par un ensemble de configurations de la
main, de modéles de dynamique et d’enchainements entre ceux-ci.

Nos deux modalités d’interaction gestuelle se résument donc comme suit :

1. Changement de but : Durant 'exécution de la mission, le visiteur guidé repére
un stand qui lui semble tout autant intéressant. Il en informe alors a distance le
robot par une configuration de la main référencant ce nouveau but.

*Notons que si le bruit de dynamique est additif, cette étape réutilise ’ensemble é,(;ll des o-points

relatifs a N(:pk_l;m,f) k=17 ﬁéi)l‘k 1), de méme que son image F,(:llrg)(é,(fll) via la dynamique non

bruitée associée a transition r,(c>1r,(€) sélectionnée lors de I’échantillonnage — quasi-optimal - de 7, ce

qui limite significativement la complexité calculatoire de I’algorithme.
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- - N
[l o, w m PO = MsPR(r) o) ol m PO )
1: SI k= (INITIALISATION) ALORS
2:  Echantillonner x< ) ...,xé”, (N i.i.d. selon p(zo), et poser w((f) =1
3:  Initialiser les moyennes mé% et covariances P0(|3 associées a xéi),i =1,...,N
4: FIN SI
5. SI k>1 ALORS
6: POURi=1,...,N, FAIRE ‘
7: Par utilisation de la transformée unscented, calculer 'approximation ﬁ(zﬂr,@l,x,(c)l) a partir
de {m,c k- 17P1§l—)1|k—1} comme suit : ' .
8: échantillonner de maniére déterministe un ensemble 51(21 de ngfll o-points répartis selon
Nk mgil\k—v P1521|k—1)
9: POUR chaque indice 7 € S, FAIRE
10: calculer I'image 7'( » T(Efﬁl) de ’ensemble :,(C 2 ; par la dynamique continue associée a la
transition r,(czlr, les termes de bruits étant fixés a 0
11: calculer l’approximatiop p(zk|r, r,(:zl,x,(;) ») via (5.11)
12: calculer f)(zk,r|r,?) » x;l) D=7 Pzklr, 7",(;) 1,36,(21)
Tk_lr
13: calculer p(zk|rk 1,:0,(6)1) = ZTﬁ(zk,r\erl,xi)l)
14: FIN POUR
15: En déduire le poids auxiliaire /\( Y x w( 9 (zk\rk 1 :1:5C Y 1)

16: FIN POUR _
17:  Rééchantillonner {(rk 1735;@)1) )\(Z)} ainsi que les moments et ensembles de o-points associés

{mk k=1 P,il)llk 1 ‘—‘k 1} de fagon a obtenlr l ensemble équivalent de particules équipondérées

{(Té)lvig) 1)} et les {mk 1)k— 17P/£Z)1\k 1"‘1@ 1} associes ; Zz 1 )‘( J

et ZZ 1 N Pl 6(;15;C | — mé)l) représentent le lisseur p(re—1, Tr—1/21:x)
18: POUR:=1,. N FAIRE

) _ (@)
kalﬂ“;(fll(s(xk_l xk*l)

19: Echantlllonner successwement r(’) et ac;:) comme suit :
20: @ @) =) oD PRI AL D)
: sélectionner 17 ~ q(ri|r” |, ;7 1, 2k) = S o, RO
21: calculer {mkzl)k,P |k} a partir de r,iz)lr,(:)(égll) —1’ensemble é,(;ll associé  a
{Th,(; . 17P1521|k—1} ainsi que son image r,(cllr,ii)(é,(jll) ayant été déja calculés aux

items 8,10 — au moyen d’un pas d’'UKF, d’abord en tenant compte de la dynamique relative

a la transition r( ) rk , puis en 1ncorp0rant la mesure zj
22: échantillonner :U ~ N (zk; mk‘k, P,i‘l,)c)
23: Mettre & jour les poids, préalablement & leur normalisation, en po-
@) p(zw“, e aD1F0 &P ) N L

sant  w, o 20 ORROIEOMO , ou, de maniére équiva-

ﬁ(Zk\T alry, |75 2% 1 %k)

» P, Gulei e, ;E)mi‘) (@ >|z( >1>

lente, w,~’ o - ONG ( de sorte que  p(re,Trlzik) ~

, kv)l’ NG l)*mil\)k’PkTN
S w,?)zim”g)é(xk - )
24: FIN POUR
25: FIN ST

TaB. 5.1 - Stratégie AUXILIARY UNSCENTED pour les systémes a sauts Markoviens
(JMSPF : Jump-Markov Systems Particle Filter)
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2. L’apprentissage de prénoms : Le robot a I’arrét souhaite enregistrer le prénom
de son interlocuteur. Le protocole d’interaction est spécifié via I'écran tactile du-
rant l'interaction proximale (modalité #1). Comme dans [Liang et al., 1995| avec
I’alphabet américain, la synthése vocale reproduit une a une les lettres apprises
pour vérification.

5.4 Interaction gestuelle pour le changement de but

5.4.1 Considérations générales

Le but est de modifier la mission en cours en spécifiant un nouveau but (lieu) par
le numéro identifiant ce dernier. L’interaction gestuelle repose donc ici sur la reconnais-
sance de configurations de la main. Celles-ci sont modélisées par leurs silhouettes 2D
rigides, que nous appellerons templates, déclinées figure 5.4.

TOGH I

(a) (b)

Fi1G. 5.4 Liste des configurations de la main pour le changement de but (a)-(f), confi-
guration de controle (g).

Chaque configuration de la main (figure 5.4-(a - f)) indexe un chiffre donné tandis
que l'enchainement de plusieurs configurations permet la composition de nombres a
deux chiffres. La phase de préparation du geste est notifiée par I’enchainement des
configurations « main ouverte » (figure 5.4-(f)) et de controle (figure 5.4-(g)).

La premiére permet d’initialiser le suivi par la configuration la plus discriminante et
naturelle ici alors que la deuxiéme signale le début d’une séquence de configurations. La
phase de rétraction est indiquée par la configuration de controle, suivie de la configu-
ration « main ouverte » (figure 5.4-(f)) qui confirme la fin de la séquence. La figure 5.5
montre 'enchainement des configurations permettant d’indiquer au robot de se diriger

vers le but 12 de I’exposition.

(a) (b) (c)

Fi1G. 5.5 — Enchainnement indiquant au robot de se diriger vers le but 12 de I’exposition.
(a) préparation, (b) noyau et (¢) rétraction
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Pour cette modalité, le vecteur d’état zj du filtre doit contenir quatre composantes
continues liées respectivement a la position (ug,vy), Porientation 6 et 1’échelle sj du
template ainsi qu'un paramétre discret ¢ indexant la configuration de la main. Concer-
nant la dynamique du template, nous optons pour une marche aléatoire (§ 4.2) qui nous
semble caractériser le mieux les mouvements apparents de la cible du fait que la dyna-
mique du geste ne peut donner lieu a interprétation dans cette modalité de guidage. Le
vecteur d’état du filtre est alors défini par :

Xy = (xz,cx) avec xy, = [ug, vk, O, si] et ¢ € {a,b,..., g}

Les paramétres continus de xj évoluent ici suivant des marches aléatoires indépendantes.
Le parameétre discret noté ¢, indexant les configurations, évolue selon une matrice de
transition décrivant les probabilités de passage d’'un état discret vers un autre, i.e. les
commutations entre configurations. Typiquement on prend une matrice de transition
dans laquelle le paramétre discrét & une forte probabilité de rester dans le méme état
par rapport aux probabilités de changer pour un autre état. Lorsqu'un language est
défini, ces probabilités de transitions peuvent alors étre afinées par apprentissage.

5.4.2 Fonction de mesure envisagée

L’objectif est ici de suivre la main dans le flot vidéo
et de reconnaitre sa configuration. Notre stratégie multi-
attributs nous ameéne a fusionner la forme et la couleur dont 6 4
la distribution est calculée dans des sous-régions de la main.

Celle-ci est alors découpée en six sous-régions {R;}i—o,.. 5 \

pour lesquelles une distribution de couleur peau est atten-

due ou pas selon la configuration. Enfin, une septiéme dis-

tribution de couleur est relative a la sous-région Rg (suppo- FIG. 5.6 — Découpage de
sée non peau) définie par les pixels inclus dans le rectangle la main en sous-régions
englobant le template mais a 'extérieur de celui-ci. La fi-

gure 5.6 montre le découpage du template en sous-régions.

La vraisemblance globale p(2¢s¢|X},) d’une configuration de la main est donnée par
le produit des vraisemblances de chaque sous-région. Celles-ci sont calculées relativement
a la distribution de couleur peau ou non peau selon la configuration envisagée. Ainsi,
pour la configuration illustrée par la figure 5.4-(c) nous avons :

C, _ . P P P F F _F_F
p(z7""|Xk) = py -p1 -P2 -P3 -P4 -P5 -Pe
ou pZP et pZF sont les vraisemblances relatives aux modéles de couleur peau et fond pour
la sous-région R; considérée.
5.4.3 Evaluation

Le suivi de la main et la reconnaissance de sa configuration parmi les modéles de
la figure 5.4 sont évalués sur 20 séquences d’environ 400 images représentatives de
I’environnement. La figure 5.7 montre quelques exemples d’images d’interaction pour le
changement de but.
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Fic. 5.7 Exemples d'images acquises au cours de l'interaction

Pour chaque séquence traitée, des taux de reconnaissance moyens et pour chaque
configuration sont calculés & partir de plusieurs réalisations de filtrage pour ’algorithme
de mized-state CONDENSATION. Le nombre de particules N considéré varie de 50 a
400. Les tests considérent une fonction de mesure basée sur le seul attribut forme ou
la fusion forme et couleur. La figure 5.8 illustre une réalisation de suivi/reconnaissance

Sur une séquence pour une scéne peu encombrée.

image 153 image 162 image 176 image 202

image 208 image 221 image 277 image 322

F1G. 5.8 — Reéalisation d’un suivi pour un fond peu encombré

Le Tableau 5.4.3 liste les taux de reconnaissance obtenus.

La fonction de mesure fusionnant forme et distribution de couleur permet d’atteindre
des taux de reconnaissance moyens élevés (de 'ordre de 97%). Nous constatons que 'uti-
lisation du seul attribut forme dans la fonction de mesure ne permet pas de différencier
correctement des configurations qui ne different que d’un doigt e.g. la main ouverte est
confondue avec les quatre doigts ouverts, le pouce levé est assimilé & la main fermée,...
L’utilisation de la distribution de couleur permet logiquement de mieux différencier ces
configurations.

Pour une scéne encombrée (figure 5.9), la fusion de plusieurs attributs prend tout
son sens. La figure 5.9 montre une réalisation de suivi/reconnaissance dans ce contexte
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Mesure Forme seule Mesure Forme et Couleur
N=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%

el E MmO

51.14% 60.23% 67.61% 69.32% 59.66% 97.73% 82.39% 97.16% 96.02% 98.30%

’ Total H 55.13% ‘ 58.01% ‘ 59.04% ‘ 61.02% ‘ 61.96% H 94.91% ‘ 95.13% ‘ 97.67% ‘ 97.95% ‘ 98.68%

TaB. 5.2 Taux de reconnaissance moyens et par configuration vs nombre de particules
pour nos deux fonctions de mesures considérées (scénes peu encombrées).

difficile. Nous observons que la stratégie de fusion permet ici encore de mieux discerner
les configurations.

Fic. 5.9 Exemple de réalisation de suivi de la main pour une scéne encombrée avec
une mesure basée sur : forme (en haut), forme et distribution de couleur (en bas)

Les taux de reconnaissance obtenus sur les séquences de ce type sont listés dans le
tableau 5.3. Les taux de reconnaissance sont logiquement dégradés pour une mesure
considérant seulement la forme. La stratégie multi-attributs reste moins perturbée par
la complexité de la scéne et les taux obtenus restent satisfaisants.
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Mesure Forme seule Mesure Forme et Couleur

N=50 N=100 N=150 N=200 N=400 N=50 N=100 N=150 N=200 N=400
o] 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%
Q\j 21.67% 8.33% 13.33% 30% 16.67% 76.67% 75% 73.33% 80% 83.33%
J\\’ 0% 41.30% | 43.30% | 43.48% | 43.48% 50% 69.57% | 89.13% | 95.65% | 95.65%
W 100% 100% 100% 100% 100% 94.44% 100% 94.44% 100% 94.44%
w 1.39% 0.92% 4.19% 0% 7.43% 84.79% 95.35% 92.56% 94.91% 95.59%
4\% 11.17% 0% 0% 0% 0% 58.82% | 85.29% | 94.12% | 97.06% | 97.06%

’ Total H 11.17% ‘ 13.58% ‘ 17.41% ‘ 18.30% ‘ 19.30% H 78.96% ‘ 88.81% ‘ 90.05% ‘ 93.30% ‘ 93.86%

TaB. 5.3 Taux de reconnaissance moyens et par configuration vs nombre de particules
pour nos deux fonctions de mesures considérées (scénes encombrées).

5.5 Interaction gestuelle pour ’apprentissage du prénom

5.5.1 Considérations générales

La démarche est ici d’enregistrer le prénom de l'interlocuteur du robot dans la
perspective de 'interpeller ultérieurement. Dans ce contexte d’interaction proximale, le
robot est arrété tandis que 'on s’intéresse aux caractéristiques spatio-temporelles du
geste afin de reconnaitre les lettres qui composent le prénom. Elles sont décrites par des
trajectoires inspirées de I'écriture Graffiti développée par Palm Pilot. Ces trajectoires
représentées dans la figure 5.10 sont proposées a l'utilisateur qui désire enregistrer son
prénom. Le point matérialise pour chaque lettre le départ du geste a réaliser.

ABICIEINGIW UM
NOIPORISUNT WX Z

FI1G. 5.10 — Ecriture Graffiti (Palm) des lettres de I’alphabet

Dans notre approche, les lettres caractérisées par la trajectoire du geste sont re-
présentées par un enchainement de modeéles de dynamiques canoniques estimés dans le
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filtrage. Ainsi, la lettre « L. », par exemple, est représentée par une dynamique verticale
vers le bas suivie d’'une dynamique horizontale vers la droite. Il est important de noter
que cette représentation nécéssite de pouvoir différencier la direction du mouvement afin
par exemple de ne pas confondre « J » avec « L » qui ne différent que par la direction
de la dynamique horizontale. La reconnaissance de l’ensemble des lettres de 1’alphabet
(figure 5.10) implique de définir 10 modeéles de dynamique :

— Dpg : mouvement horizontal vers la droite,

- Do : mouvement horizontal vers la gauche,

— Dy : mouvement vertical vers le haut,

— Dg : mouvement vertical vers le bas,

DyEg : mouvement diagonal en haut a droite,

— Dgp : mouvement diagonal en bas & droite,

Dpyo : mouvement diagonal en haut & gauche,
— Dgo : mouvement diagonal en bas & gauche,
D¢ : mouvement circulaire,

— Dy : position immobile.

Le modele statique (Dj) a priori non indispensable est ajouté afin de capturer les
pauses pouvant étre observées lors de la commutation entre modéles.

Nous utilisons donc une représentation etat/vitesse des paramétres de position de la
main pour définir les différents modéles de dynamique. Dans ce contexte, 1'orientation
et I’échelle de la main ne suivent pas de dynamique particuliére et évoluent peu, nous
utilisons alors une dynamique de type marche aléatoire pour ces parameétres.

Deux configurations permettent de séparer les phases de préparation et de rétracta-
tion du geste. Ainsi, la main ouverte signale 'initialisation et la fin du geste alors que
la configuration pouce et index levés (figure 5.4-(c)) marque le noyau du geste effectué.

Le vecteur d’état X pour cette modalité inclut donc les mémes parameétres continus
xp que précédemment ainsi que les dérivées de la position et deux parameétres discrets ¢
et di indexant respectivement la configuration de la main et son modéle de dynamique.
Le vecteur d’état du filtre est alors défini par :

X = (g, yr) avec xy = [ug, Uk, O, sk, Uk, U] et yp = [ck, di]

ou ¢ci € {C,f},dk S {DE,D(), e ,D[}

et k indexe le temps image dans le flot vidéo.

Comme précédement, les paramétres discrets du vecteur d’état évoluent selon des
matrices de transition caractérisant les probabilités de commutation entre les différents
modeéles. Dans notre cas, ces transitions sont considérées équiprobables. Cependant,
une étude détaillée de 1’évolution des modéles de dynamique pour les différentes lettres
devrait permettre d’adapter les probabilités de transitions, en remarquant par exemple
qu’une dynamique horizontale est majoritairement suivie d'une dynamique verticale.

5.5.2 Fonction de mesure envisagée

La fonction de mesure envisagée dans le contexte d’apprentissage de prénom reprend
celle utilisée précédemment § 5.4 que nous fusionnons avec une mesure de la distribution
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de mouvement. En effet, la mesure vue dans § 5.4 permet de mieux différencier les
configurations de la main ainsi que d’éviter un décrochage de la cible tandis que la
distribution du mouvement assure un meilleur suivi des trajectoires de la main.

5.5.3 Evaluation

Nous présentons ici une évaluation préliminaire basée sur le calcul des taux de re-
connaissance des modeles de dynamiques Dy, Dg, Do, Dy et Dg. Des travaux sont
en cours pour intégrer les autres modeéles et les évaluer. Ces cing premiers modéles
permettent néanmoins de reconnaitre 5 lettres de I’alphabet. La figure 5.11 montre le
résultat d’une réalisation de suivi avec reconnaissance de la configuration de la main et

des modeéles de dynamiques.

F1G. 5.11 — Exemple de suivi avec reconnaissance des configurations de la main et des
modeéles de dynamiques Dy (en jaune), Do (en bleu), Dg (en rouge), Dy (en blanc) et
Dg (en vert)

Le tableau 5.4 résume les taux de reconnaissance obtenus a partir 20 réalisations de
filtrage appliquées sur des séquences avec fond variable ot les 5 lettres ont été réalisées
4 fois chacunes.
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N=50 N=100 N=150 N=200 N=400
Dy 79.37% 87.72% 88.79% 88.70% 90.09%
Do 87.10% 83.87% 89.25% 86.02% 93.55%
Dg 85.14% 89.19% 82.43% 89.19% 93.24%
Dy 84.31% 86.27% 84.31% 90.20% 90.20%
Dg 81.94% 87.50% 90.28% 93.06% 93.06%

’ Total H 82.62% ‘ 86.99% ‘ 87.43% ‘ 89.14% ‘ 91.45%

TAB. 5.4 — Taux de reconnaissance moyens et par modéle de dynamique vs nombre de
particules

Les taux de reconnaissance obtenus sont relativements élevés et similaires quelque
soit le modéle de dynamique. En pratique, on constate que les erreurs de reconnais-
sance apparaissent lors de la commutation entre deux modéles et notament lorsque le
mouvement entre deux images est peu significatif.

5.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini deux modalités d’interaction gestuelle entre
I’homme et notre « robot-guide ».

La premiére modalité repose sur la reconnaissance de gestes statiques 4.e. des confi-
gurations de la main pour donner des ordres au robot lors de la mission de guidage. La
reconnaissance de la configuration courante et la commutation éventuelle entre configu-
rations sont réalisées dans la boucle de suivi mettant en ceuvre un algorithme de Mized-
state CONDENSATION. En présence de scénes encombrées, notre fonction de mesure
fusionnant les attributs forme et couleur reste discriminante et les taux de reconnais-
sance sont faiblement dégradés. Une extension envisagée est de prendre en compte des
mouvements non fronto-paralléles & la caméra grace a I’aide d’une transformation affine.
Sous hypothése d'un modéle perspectif faible, nous pourrons alors inférer la position et
orientation de la main dans 'espace |Blake et al., 1998b].

La seconde modalité consiste & apprendre et reconnaitre des gestes dynamiques
représentant l'alphabet afin d’interpeller I’interlocuteur du robot par son prénom. Ces
gestes alphabetiques sont modélisés par un séquencement de trajectoires canoniques
segmentées dans le flot vidéo. Nous pensons que cette représentation compacte peut
simplifier la phase d’apprentissage qui requiert souvent un nombre conséquent de bases
de gestes.

Les premiéres évaluations aboutissent a des taux encourageants de modéles dyna-
miques. La reconnaissance du modeéle de dynamique et la commutation éventuelle entre
modeles sont réalisées, ici encore, dans la boucle de suivi & ’aide d’un algorithme de
Mized-state CONDENSATION. Nous avons présenté et implémenté un nouvel algo-
rithme de filtrage particulaire (§ 5.2.3) afin de gérer plus finement les différents modéles
de dynamique. Cet algorithme relativement original est en cours d’évaluation.
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Enfin, concernant la reconnaissance finale de gestes alphabetiques, nous colla-
borons actuellement avec M.Fox et G.Infantes. Leurs travaux, menés au sein du
groupe 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 probléme,
par la représentation adoptée pour les gestes, facilite la mise en ceuvre du systéme de
reconnaissance final sans dégrader ses performances.
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Dans cette thése, nous avons présenté des travaux sur la détection, le suivi de per-
sonnes et la reconnaissance de gestes élémentaires & partir du flux vidéo d’une caméra
couleur embarquée sur un robot mobile évoluant en milieu intérieur. Les approches
proposées ici, se limitent a une analyse spatio-temporelle dans le plan image afin de ré-
pondre aux contraintes propres a notre contexte robotique. L’objectif est de permettre
une interaction passive ou active entre une plateforme mobile et les usagers partageant
I’'environnement.

Dans un chapitre introductif, nous dressons un panorama sommaire des travaux dans
le domaine du suivi visuel. Parmi les nombreuses approches de suivi visuel d’humains
proposées dans la communauté, nous nous sommes focalisés sur les méthodes de suivi
par filtrage particulaire qui sont trés adaptées a notre contexte robotique. En effet, les
scenes rencontrées sont a priori encombrées, dynamiques tandis que les conditions de
prise de vue sont trés variables. Le filtrage particulaire offre une grande généricité et
permet de combiner/fusionner aisément différents sources de mesures. Cependant, il
nous semble que la plupart des travaux proposés dans la littérature se limitent a un
nombre restreint de primitives visuelles. De plus, peu d’évaluations comparatives entre
les différentes stratégies de filtrage particulaire sont proposés. Notre contribution porte
sur ces deux derniers points. Les stratégies de fusion de données visuelles et de filtrage
associées seront évaluées dans le contexte robotique décrit précédemment.

Le deuxiéme chapitre est consacré aux méthodes de filtrage particulaire. Nous rap-
pelons tout d’abord quelques généralités sur le filtrage particulaire mettant en ceuvre
les méthodes de Monte Carlo et présentons l'algorithme générique de filtrage. La nature
récursive de cet algorithme peut conduire & une dégénérescence du nuage de particules,
induit par I'augmentation dans le temps de la variance inconditionnelle de ses poids.
Une étape de rééchantillonnage permet de limiter ce phénoméne cependant, 'efficacité
de l'algorithme dépend aussi du choix de la fonction d’importance. La fonction d’im-
portance dite optimale positionne les particules en tenant compte de la dynamique du
systéme et de 1’observation & l'instant courant et ainsi minimise la variance des poids
d’importances mais en pratique, cette fonction n’est généralement pas utilisable. Nous
présentons alors différentes fonctions d’importances conduisant a des algorithmes de
filtrage aux performences et caractéristiques variables. D’autres méthodes de réduction
de la variance des poids d’importance sont aussi abordées et des stratégies basées sur
des fonctions d’importances plus complexes afin d’approcher le cas optimal de filtrage
sont présentées.
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En suivi visuel, les mesures jouent un role essentiel dans le fonctionnement du filtre,
d’une part dans la définition d’une fonction de vraisemblance des particules, et d’autre
part dans la définition d’une fonction d’importance qui détermine la stratégie d’explo-
ration de I'espace d’état. Nous avons donc proposé un ensemble de mesures visuelles et
stratégies associées afin de les combiner/fusionner dans un algorithme de filtrage par-
ticulaire. Une évaluation de ces stratégies en termes de pouvoir discriminant et temps
de calcul indépendament du filtrage a également été proposée en fin de chapitre. Nous
avons ainsi mis en évidence que la fonction de mesure fusionnant la mesure de forme
a la mesure de distribution de couleur offre un bon compromis vis-a-vis de ’ensemble
des critéres évalués. Concernant les fonctions d’importance, 1’association de détecteurs
de visage et de « blobs peau » nous semble pertinente car elle limite le nombre de faux
négatifs détectés.

Dans le chapitre 4, nous avons défini trois modalités d’interaction pour un robot
censé guider les visteurs dans un musée & savoir : (i) l'interaction proximale, (ii) la
mission de guidage et (iii) la surveillance pour interpeller a distance les visiteurs. Nous
avons alors décliné différentes stratégies de fusion/combinaison de mesures et de filtrage
pour chacune de ces modalités. Celles-ci ont été évaluées sur des séquences représenta-
tives de chacun des scénarios. Les stratégies retenues doivent étre robustes aux change-
ments d’apparence, sauts de dynamiques, occultations sporadiques de la cible qui sont
fréquents dans notre contexte. Ces évaluations aboutissent & la sélection de stratégies
différentes pour chaque modalité. Peu de travaux, a notre connaissance, proposent ce
genre d’étude... certes dans un cadre applicatif précis.

Le chapitre 5 traite enfin de linteraction gestuelle Homme-Robot dans notre
contexte. Une reconnaissance de gestes de la main est mise en place pour permettre aux
visiteurs de “dialoguer” avec le robot par des gestes. D’aprés les modalités de suivi défi-
nies précédemment, deux modalités d’interaction sont proposées. Une premiére concerne
la demande de changement de but au cours d’une mission. Le visiteur signale au ro-
bot son désir de changer d’objectif de visite par un enchainement de configuration de
la main. La deuxiéme modalité concerne l'apprentissage du prénom du visiteur par le
robot durant l'interaction proximale. Dans cette modalité, le visiteur épelle son prénom
en réalisant des gestes alphabétiques de la main. Chaque geste effectué correspond a
un séquencement naturel de trajectoires canoniques représentant une lettre. Des algo-
rithmes de filtrage particulaire pour les systémes a sauts Markoviens sont présentés
dans ce chapitre. Ils permettent de gérer un indice discret indexant la configuration de
la main et/ou un modeéle de dynamique canonique dans le vecteur d’état du systéme.
L’évaluation dans ce chapitre porte sur un seul algorithme de filtrage pour lequel on
mesure les taux de reconnaissance. Certaines évaluations, realtives a JMSPF restent a
effectuer et seront proposées ultérieurement.

Nous avons pu définir dans cette thése des modalités d’interactions dans le contexte
du robot guide de musée. Pour chaque modalité diverses stratégies de suivi ont été
envisagées et évaluées. Dans la problématique plus générale du robot personnel, les
perspectives et évolutions de ces travaux sont nombreuses.

De nouvelles fonctions de mesure et d’importance peuvent étre définies pour amé-
liorer la robustesse du suivi.
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Parmi les stratégies de filtrage envisagées, d’autres stratégies peuvent étre proposées
et évaluées. La stratégie Auxiliary Unscented présentée dans le chapitre 2 par exemple,
permet de s’approcher du cas optimal de filtrage. 11 est par conséquent indispensable de
I’envisager dans notre contexte de suivi de personne afin de I’évaluer et de la comparer
aux autres stratégies.

Le suivi visuel en environnement encombré et variable peut conduire & un décrochage
du filtre. Une difficulté majeure est de se rendre compte que la cible est perdue. Dans
ce contexte, il serait donc intéressant de développer des techniques qui permettent de
détecter le décrochage du suivi a partir de I’analyse du comportement du filtre.

Une autre piste de travaux liée a ’environnement et & ces variations est de ne plus
considérer la fusion des attributs visuels au méme niveau mais de pondérer les mesures
selon le contexte. On comprend bien que selon les conditions, certains attributs visuels
sont plus pertinents que d’autres. Dans le cas d’un environnement sous éclairé par
exemple, I'attribut couleur semble moins approprié que ’attribut forme, il serait donc
intéressant de pondérer les mesures de maniére adaptée. Il existe déja des travaux dans
le domaine [Vermaak et al., 2002b], il semble donc indispensable de prendre en compte
ce type de fusion de données et de les évaluer.

Le suivi multi-cible est une piste qui n’a pas encore été explorée dans nos travaux
et semble incontournable dans notre contexte, notament dans la perspective de suivre
plusieurs personnes de I’environnement ou par exemple pour permettre une interaction
gestuelle bimanuelle.

Enfin, nos travaux peuvent se poursuivre vers des approches de suivi 3D par appa-
rence. La thése de Paulo Menezes actuellement en cours [Menezes et al., 2005] se situe
dans cette problématique. Malgré une complexité importante qui demande d’envisager
de nouvelles stratégies de filtrage afin de gérer de nombreux degrés de liberté, il nous
semble que les techniques de fusion de données présentées dans cette thése peuvent étre
utilisées et étendues pour ces approches.
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Suivi visuel par filtrage particulaire. Application & P’interaction Homme-Robot.

Résumé : Un défi majeur de la Robotique aujourd’hui est sans doute celui du robot personnel, capable de
rendre service & 'Homme. De nombreux travaux de recherche dans le domaine sont, axés sur le développement
de robots autonomes destinés & évoluer dans des environnements de grandes dimensions en présence de
public. Cette perspective pose naturellement le probléme de Iinteraction et de la relation entre ’Homme et
le robot. En effet, lors de sa navigation, le robot doit étre capable de détecter et de prendre en compte de
maniére explicite la présence de personnes dans son voisinage pour les éviter ou leur céder le passage, le but
étant de faciliter et de sécuriser leur déplacements. De plus, il doit disposer de capacités d’interaction telles
que la reconnaissance de gestes permettant & 'Homme de communiquer avec lui. Cette thése porte plus
spécifiquement sur la détection et le suivi de personnes ainsi que la reconnaissance de gestes élémentaires &
partir du flot vidéo d’une caméra couleur embarquée sur le robot.

Le filtrage particulaire est trés adapté a ce contexte. Il permet de s’affranchir de toute hypothése res-
trictive quant aux distributions de probabilités entrant en jeu dans la caractérisation du probléme. De plus,
ce formalisme permet de combiner/fusionner aisément différentes sources de mesures. Malgré ce constat, la
fusion de données par filtrage particulaire nous semble assez peu exploitée et souvent confinée & un nombre
relativement restreint de primitives visuelles. Nous proposons différents schémas de filtrage, ou I'information
visuelle est prise en compte dans les fonctions d’importance et de vraisemblance au moyen de primitives
forme, couleur et mouvement image. Nous évaluons alors quelles combinaisons de primitives visuelles et
d’algorithmes de filtrage répondent au mieux aux modalités d’interaction envisagées pour notre robot "guide
de musée", qui est censé interpeller les visiteurs, interagir avec eux et les guider.

Notre derniére contribution porte sur la reconnaissance de gestes symboliques permettant de communi-
quer avec le robot. Une stratégie de filtrage particulaire efficace est proposée afin de suivre et reconnaitre
simultanément des configurations de la main et des dynamiques gestuelles dans le flot vidéo.

Mots Clefs : interaction visuelle homme-robot, détection, suivi, filtrage particulaire.

Particle filtering-based visual tracking. Application to Human-Robot interaction.

Abstract : Nowadays, the major challenge of Robotics is certainly the personal robot which is able to be
of use to human. Many researches in this field are axed on the development of autonomous robots intended
to evolve in large human environments. Obviously, this perspective shows the problem of the interaction and
the relation between men and robots. Indeed, during the navigation, the robot must be able to detect humans
presence in its vicinity and to take them into account, by explicit manner, in order to avoid them or to let
them pass : the goal is to facilitate and to make safe their displacements. Moreover, it must have capacities
of interaction such as gestures’ recognition which allow Men to communicate with him. This thesis is focused
more specifically on the detection and the tracking of people and also on the recognition of elementary
gestures from video stream of a color camera embeded on the robot.

Particle filter is well suited to this context. It allows to avoid any restrictive assumption about the
probabilities distributions which are throw in the characterization of the problem. Moreover, this formalism
enables a straight combination /fusion of several measurement cues. Despite of this observation, particle filter
data fusion seems to us to be little exploited and often confined to a relatively restricted number of visual
cues. We propose various filtering strategies where visual information such as shape, color and motion are
taken into account in the importance function and the measurement model. We compare and evaluate these
filtering strategies in order to show which combination of visual cues and particle filter algorithm are more
suitable to the interaction modalities that we consider for our tour-robot which is supposed to hail visitors,
to interact with them and to guide them.

Our last contribution relates to the recognition of symbolic gestures which enable to communicate with
the robot. An efficient particle filter strategy is proposed in order to track the hand and to recognize at the
same time its configuration and gesture dynamic in video stream.

Keywords : human-robot visual interaction, detection, tracking, particle filter.



