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Notations

Typographie

A quelques rares exceptions prés, nous utilisons les ctiowersuivantes.
Les scalaires sont notés en minusculesy, z.

Les vecteurs sont notés en minuscules et en gnagj;, z

Les matrices sont notées en majusculas A.

Les fonctions scalaires sont notées en minuscufesR — R.

Les fonctions vectorielles sont notées en minuscules etas.g : R — R*

Symboles

Ceci est un petit récapitulatif des notations souventsdtls dans ce manuscrit. Le
lecteur pourra s’y référer a tout moment.

Ensemble des réels

Ensemble des entiers naturels

Ensemble des entiers relatifs

Vecteur nul ( sur toutes les composantes)

Vecteur unité { sur toutes les composantes)

Densité gaussienne de moyenaet de covariancé\

Densité uniforme définie sur l'intervalle, b]

Probabilité pour que = y

Nombre de particules utilisées dans les stratégies de tfpe S
Vecteur d’état a I'instant définissant une configuration du modéle de I'homme
Mesure a l'instant:

Distribution décrivant la dynamique de notre systeme

Distribution décrivant la fonction de vraisemblance da@slysteme
Distance de similarité exploitée au sein de la fonction désemblance
Nombre de dimensions de notre systeme

i®™eparticule représentant la distribution dg
Domaine de définition



Considérations générales

Par souci de simplicité d’écriture, nous ne distinguercas yme variable aléatoire
de sa réalisation. De méme, nous commettrons I'abus dedarggmsistant a employer
indifferemment les termes « distribution de probabilité » densité de probabilité ».



Chapitre |

Introduction et état de I'art

Le présent chapitre introduit le contexte de nos travauxesgeux et applications,
pour ensuite établir un état de I'art des techniques dégtamties dans le domaine du
suivi visuel. Aprés avoir positionné nos travaux par rappola littérature, nous dé-
taillons le plan du manuscrit.

1 Introduction

1.1 Applications

La capture de mouvement est actuellement un défi majeur aderienanauté « Vi-
sion par Ordinateur ». Elle motive de nombreuses invesiggit notamment pour la
grande diversité d'applications qu’elle recouvre.

Il existe déja, a I'heure actuelle, des systémes de captrmauvement com-
merciaux précis et relativement fiables, tels les systemgsopés par Motion Ana-
lysis [171], ou VICON [172]. lls sont classiquement utikspour des applications de
synthése de mouvement dans l'industrie du cinéma et du gitoyipour I'analyse du
mouvement a des fins médicales, ou pour I'étude du gestefs@et systemes sont
généralement constitués d’'une dizaine (ou plus) de carmdrasouges. Leur principe
consiste a localiser dans I'espace des marqueurs réfléntssJoutefois, de tels sys-
témes s'averent onéreux (quelques centaines de milliessas), et imposent la fixation
de marqueurs sur le sujet, ce qui peut géner certains mouentanfin, le protocole
d’acquisition résultant est relativement lourd a mettresrvre.

La capture de mouvement sur la base de caméras « classiqoestitue une alter-
native intéressante. En effet, le colt matériel d’'une sallation est bien plus abordable
(de I'ordre du millier d’euros), et le protocole d’acquisit est plus léger, ne nécessi-
tant pas d'instrumenter le sujet. L'ensemble des apptinattitées précédemment peut
étre abordé, mais la légéreté du systeme permet égalenmenrid’'des champs d’'ap-
plication inédits tels I'interface homme-machine et/antérface homme-robot, ou les
capteurs peuvent étre embarqués sur un robot mobile. Cedasite généralement I'ex-
ploitation conjointe de technigques de reconnaissance deeneent afin de permettre
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une interprétation de gestes ou de postures. D'une manédréragle, les applications
plus orientées « grand public », comme par exemple en doogotiq dans le domaine
des jeux vidéos, constituent des débouchés intéressants.

Dans le cadre de nos travaux, nous visons une applicatiatigole et plus particu-
lierement un robot autonome évoluant dans des environrtsrhemains. Ce domaine
revét de multiples enjeux. Il peut s’agir :

— de robots assistants ou auxiliaires de servicaussi bien du grand public que du
professionnel dans un domaine donné. Leurs capacités ébinieda priori et
liees aux services a assurer. Citons par exemple les robolssyde musées, tel
Rackham [144], ou dédiés aux maisons de retraites, tel RJG [97

— de robots personnels ou compagnonsssimilables a des robots assistants de
seconde génération, destinés a des interactions et taklsepgusonnelles avec
I'hnomme. Citons ici les robots Papero de NEC et Qrio de Soayfihalité des
robots personnels est d’acquérir de nouvelles capacttésnaaissances a l'aide
d'un apprentissage ouvert et actif et d'évoluer en constameraction et co-
opération avec 'homme. Ces robots, aux capacités évekigt corrélées aux
besoins spécifiques de leur tuteur, sont appelés robotd#itagrlusieurs plates-
formes expérimentales dédiées a la recherche existerdllactent, parmi les-
quelles Cog [49], Biron [100] et JIDO [51].

L'énumération est loin d'étre exhaustive. Un état de I'ainplet sur les robots

sociaux et leurs applications est accessible dans [50].

Malgré une variété d'applications attractive, I'utilisat de caméras pour le suivi
de mouvement souléve un grand nombre de difficultés, limleadéveloppement de
ces applications. Aussi les recherches dans le domaineidwsuwel du mouvement
humain prennent-elles une place de plus en plus importam®ld communauté Vision
par Ordinateur, méme si les premiers travaux dans le donmamentent a quelques
décennies.

1.2 Historique

Bien avant I'apparition des ordinateurs, le mouvement hnméait I'objet d’études
approfondies. Au XIX™e siécle, le photographe Muybridge est le premier & se pen-
cher sur I'analyse du mouvement de I'animal et de 'homme[119]. Il travaille tout
d’abord sur le galop du cheval, avant de se focaliser sur des/@ments tels que la
marche humaine.

Avec I'apparition des ordinateurs et des caméras numéjdeesuivi visuel prend
une autre dimension. Les premiers travaux dans le domaieatddes années 1980.
O’Rourke et Badler [124] exploitent alors des images dels3s#. Les traitements sur
des images réelles suivent avec Hogg [76] puis Rohr [137 d288s le début des années
90. Les systémes sont alors limités au suivi d'un mouvememhdrche a un degré de
liberté (DDL). Par la suite, des probléemes de plus grandedsion sont abordés, tels
le suivi d’'une main [80, 135] ou du corps humain dans sa tétgi]. Les publications
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80 2006 suivi proche temps

réel du tronc (d=15)

==Publications par an

70

80

40

2000-2006 suivi corps
humain (d=30)

30

2% | 1983 mouvement
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FiG. .1 — Evolution du nombre de publications annuelles m@guaians le domaine du
suivi visuel de mouvements humains. Les données sont tigseétudes [113,114].

dans le domaine du suivi par Vision par Ordinateur n’ont deseal’augmenter depuis,
comme l'attestent les nombreuses études [2,47, 60, 11 l&#8 huméros spéciaux de
journaux [73, 74], ou I'attraction grandissante de la reche industrielle pour les ap-
plications [95, 120]. Dans [113, 114], Moeslund recet$e publications avant 'année
2000 contre352 entre les annéez)00 et 2006, témoignant du dynamisme de la com-
munauté. Ceci est bien visible sur la figure 1.1, qui préséételution du nombre de
publications majeures par année depuis 1980.

Le domaine est en constante évolution et les techniquesgéep sont nombreuses,
si bien qu'il est difficile d’en avoir une vue d’ensemble cdéip. Le probléme estd’'une
grande complexité, tant au niveau de sa formulation, dessdution théorique, que des
aspects implémentation.

2 Contexte

2.1 Enoncé de la problématique

La capture de mouvement humain (ou HMC pour « Human Motiont@ap)
consiste a reconstruire le mouvement d'un individu a paei données fournies par
un ou plusieurs capteurs. Cette reconstruction se focgéséralement sur la confi-
guration3D des articulations de la personne, mais peut parfois iadlapparence du
sujet ou la forme de ses membres. Elle peut étre plus ou mamsdion la complexité
du modéle chaisi, et impligue parfois des capteurs hét@egyécaméras couleur ou
noir et blanc, caméra@D, caméras thermiques, ...). Ces capteurs peuvent étreofixes
mobiles, et I'environnement plus ou moins contrélé. D’unanidre générale, les sys-
téemes de HMC doivent établir un compromis entre la précisiomésultat escompté,
les hypothéses simplificatrices et le colt calculatoireofivient donc de cibler un type
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d’'application précis afin de s'adapter au mieux au conteigé. \Cette problématique
souléve des difficultés a plusieurs niveaux, évoqués @sapr

2.2 Difficultés
Formulation du probléme

Le probléme que nous abordons ici se pose en tant que probteerse. En effet,

il consiste a exploiter les mesures délivrées par les ceptais en place afin d’'identi-
fier le mouvement du sujet observé. La premiére difficult@tviti fait qu'il s’agit d'un
probléme mal posé, au sens ou les seules observations reeisuffas a caractériser
entierement une configuration du modéle de I'homme [71]. ®éad, une approche
analytique rigoureuse est impossible a mettre en ceuvreldaispart des cas, et la
grande majorité des méthodes proposées dans la littérsbatebasées sur une dis-
crétisation de I'espace des solutions [24, 45]. De plugsegfirennent en compte des
contraintes et des connaissanegwiori sur le modéle afin de permettre une recherche
plus efficace des solutions.

Une autre difficulté vient de la nature des données extétivesp par définition
2D, alors que la configuration du sujet doit étre caractérisdes I'espace euclidie3D.
En effet, la projection perspective impliquée dans I'asifign des données entraine
la perte de I'information de profondeur. Cette complicatigeut étre en partie éludée
par l'utilisation de plusieurs capteurs couvrant au mieux t'espace de travail et dont
les champs de vue sont complémentaires [10, 21, 38]. Tasitefertaines applications
ne permettent pas une telle configuration des capteurs. iiedgit alors prendre en
compte les incertitudes liées a la profondeur [146].

Les considérations précédentes sont valables quels crre &8 modéles de 'hom-
me et de I'environnement choisis, y compris s’ils sont erfgi@ adéquation avec la
réalité physique. A ces premiéres difficultés vient donjpsitr I'inexactitude des mo-
déles manipulés.

Modeéles de 'homme et de I'environnement

Une représentation fidéle de ’'homme requiert une centagri@@L cinématiques,
chaque main en possédant une vingtaine. La représentailomigque des membres
peut en outre nécessiter une dizaine de parameétres adeigoh'espace des configu-
rations caractérisant le modele de I'hnomme est donc immehs$es solutions actuelles
ne sont pas en mesure de traiter une telle quantité de dodaédaaniére efficace. En
outre, I'apparence du sujet est treés variable : les vétesramonit de natures trés diffé-
rentes (longs, courts, serrés ou amples, de couleurs plo®imns vives, unis ou multi-
colores) et leurs déformations dues aux mouvements santdraplexes a modéliser.
La couleur de la peau peut également affecter la définitiomddéle choisi, augmen-
tant encore la dimension de I'espace de recherche. Cecilaembdélisation exacte
quasi impossible. Il convient alors de limiter le réalismendodéle que nous adoptons
en fonction de I'application visée. Le suivi en devient nsopmécis, puisque le modele
est plus fruste et ne peut pas étre en parfaite adéquaticriems/mesures observées. Ce
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compromis est omniprésent dans la littérature, néanmpluosieurs systemes exploi-
tant un modeéle simple parviennent a suivre le sujet avecesu@s, 94, 179]. Notons
également que 'homme est par définition une cible trés dyonaemavec des mouve-
ments difficilement prédictibles. Les connaissare@siori sur les types de gestes réa-
lisés sont donc tres limitées.

A linstar de la modélisation de 'homme, I'environnememnncontrélé engendre
un grand nombre d’écueils. L'arriére-plan peut changeni@ativement (environne-
ment intérieur ou extérieur, encombré ou dégagé), et [entlie suivi par la présence
d’'artefacts sources de fausses mesures. La luminositésgéna peut également varier
fortement et la présence d’individus autres que le sujetid&peut gravement nuire au
systeme de suivi. La fonction de co(t qui représente le ligreaine configuration du
modeéle et le jeu de données présente ainsi de nomigsgremalocaux.

Enfin, il faut garder a I'esprit que de nombreuses applicatipnterface homme-
robot ou homme-machine) requiérent une grande réactiit@. exécution en temps
réel du suivi est alors indispensable, ce qui est peu cohipatvec les modéles décrits
précédemment.

Devant ces nombreuses difficultés, toutes les approchedepsuivi par Vision par
Ordinateur se fondent sur des hypothéses — plus ou moinsa@pmantes quant au
domaine d'applicabilité — que nous détaillons ci-aprés.

2.3 Hypotheses

Dans [113], Moeslund répartit les hypothéses régulierémgiisées en plusieurs
catégories : les hypothéses sur les mouvements du sujetpsiwapparence, et celles
sur I'environnement. Elles sont détaillées dans le tablehyar ordre de fréquence
d'utilisation. Les hypothéses formulées dans la littéetdépendent du contexte et
de I'application visée. Nous pouvons d'ores et déja difiérer deux grandes familles
d’applications.

Les applications « caméras déportées »

Elles regroupent notamment la capture de mouvement paumaion de synthése,
I'étude du mouvement sportif ou a des fins médicales. Gé&mériit, ces contextes
exploitent plusieurs capteurs/caméras fixes et larges phanmoposant des vues com-
plémentaires. L'environnement est en majeure partie éntte but est de réaliser une
capture de mouvement dans les meilleures conditions pessén limitant les artefacts
environnementaux. Les capacités de calcul en temps réeysiénse ne constituent
pas un critére déterminant, méme si la vitesse de traitee&ntoujours appréciée.
Dans un tel contexte, on émet généralement les hypothééelaicage constant (3.1)
et d’arriere-plan connus (3.2, 3.3). On connait les panaséte calibrage des caméras
(3.4), la posture initiale du sujet est fixée (2.1) et son eppze est en grande partie
connue (2.2, 2.4, 2.5). On suppose également que le sujeieédans le champ de vue
(1.1, 1.3), les caméras étant fixes (1.2).
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1.1. Le sujet reste a l'intérieur de I'espace de travall
1.2. Pas de mouvement ou mouvement constant de la camera
1.3. Une seule personne dans le champ de vue
1.4. Le sujet regarde la caméra tout le temps
1.5. Mouvements fronto-paralléles
1.6. Pas d’occlusion
1.7. Mouvement lents et continus
1.8. Un seul mouvement ou trés peu de mouvements simultanés
1.9. La dynamique du mouvement est connue
1.10. Le sujet évolue sur un sol plat
2.1. Position de départ connue
2.2. Morphologie connue
Sujet 2.3. Marqueurs placés sur le sujet
2.4. Habits colorés
2.5. Habits moulants
3.1. Eclairage constant
3.2. Fond fixe
Environnement 3.3. Fond uniforme
3.4. Parameétres de calibrage des caméras connus
3.5. Matériel spécial

Mouvements

TAB. I.1 — Les hypothéses couramment utilisées dans les systaendMC.

Les applications de surveillance, bien que plus contraitgsaen terme de temps
de calcul, reprennent une grande partie de ces hypothéded @, 3.1, 3.2, 3.4). Tou-
tefois, I'environnement et le modéle de 'homme sont moiratrisés. La robotique
ubiquiste ou les réseaux de capteurs sont intégrés a lbemément s'inscrit également
dans cette problématique. Les contraintes temps-réelmésaentes et les hypothéses
sont similaires a celles faites en surveillance. Notonsanfe les applications de télé-
présence rentrent dans cette catégorie, bien gu’elleploieant souvent qu'une caméra
monoculaire, pour des raisons de simplicité de mise en ceuvre

Les applications « caméras embarquées »

Ces applications supposent des capteurs embarqués suatssfprmes mobiles
qui évoluent en intérieur ou en extérieur dans un envirommmon contrdlé, variable
et dynamique. C’est typiqguement le cas de la robotique amten Nous ne pouvons
donc pas — ou difficilement — émettre d’hypothéses sur legr@mvements (lumi-
nosité et arriere-plans changeants). Toutefois, en nagapl dans un contexte d'in-
teraction, on peut s’attendre a ce que le sujet s'adressebat ¢1.1, 1.3, 1.4). Les
hypothéses sur le sujet sont en revanche plus difficile acevaron ne connait pas sa
position initiale, ni son apparence. Sa morphologie pepgiedant étre supposée proche
de la moyenne (2.2).

Le point le plus important des applications robotiques demé nécessité de trai-
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ter les données en temps réel. Le systéme est embarqué padaier les ressources
avec d'autres modules logiciels (déplacement, locatisasupervision des taches,...).
Il doit également présenter une grande réactivité poura@repté par ’lhomme.

A I'exception de [68, 69], les approches présupposent lsgmee d’une seule per-
sonne dans le champ de vue (1.3). En effet, lorsque plugieusennes sont présentes,
outre les occultations propres, viennent se greffer lesl@t®ons inter-personnes, qui
rendent le suivi encore plus complexe, particulieremensd@ cas mono-caméra.

Par ailleurs, la totalité des systémes de capture de mount&mDesont mono-cibles.
Cette hypothése n'apparait d'ailleurs méme pas dans Isifitasion de Moeslund tant
elle est universelle. Le suivi multi-cible reste a I'heuduglle incompatible avec le
HMC a part entiere de par le nombre de paramétres a estineagdmications de suivi
visuel multi-cible [83, 134] reposent quant a elles sur desl@es de 'homme plus
simples, la finalité n’étant pas de reconstruire les mouvesravec autant de précision,
mais simplement de localiser globalement les individugigiyement dans un contexte
de surveillance.

Suite a cette introduction aux enjeux et difficultés du peoi® de suivi visuel, nous
présentons ci-aprés un état de I'art dans lequel nous @uisiins notre approche.

3 Notre approche au sein de I'état de I'art

Devant la variété des techniques développées dans latittér il est difficile de
proposer une classification universelle, méme si quelqitesas sont incontournables.
Nous pouvons catégoriser les approches existantes setgpdede configuration du
systéme visuel ainsi que les techniques utilisées (déteoti suivi, approches globales
ou par parties, techniques déterministes ou stochasj}igiess positionnons ainsi nos
travaux dans I'état de I'art et terminons par un rapide dwtes techniques de filtrage
stochastique investies dans cette thése et omnipréseamrisedadittérature.

3.1 Vision monoculairevs stéréoscopiguess multi-oculaire

Le nombre de caméras utilisées joue un réle crucial dansilear vision. Cer-
taines approches requierent une seule caméra pour le 88ij\iZ6,140,147,164], pour
des raisons de simplicité de mise en ceuvre, ou par consapficatives. Le suivi est
alors plus difficile, I'information de profondeur n’étanap disponible. Les approches
se focalisent donc sur I'apparence du sujet, et/ou sur sarvemeent dans les images.
La technique consiste généralement a effectuer la projectans I'image du modele
de 'homme et a la confronter a 'image. Ces approches steg dipar apparence » (ou
« appearance based ») et posent le probléme des partiegsdobséervation partielle
du corps en raison des occultations propres), qui doiveatg&rées lors de la projec-
tion image du modéle [109, 135]. Notons que ce problémerantié la projection mise
en ceuvre dans les approches par apparence, est égalensemt réur les systemes
stéréoscopiques ou multi-oculaires.
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Les approches stéréoscopiques [115, 179] reposent siliséitibon de deux camé-
ras séparées de quelques dizaines de centimetres. Caliebfase permet généralement
une reconstruction dense de la scéne, qui peut étre explagéles mesure8D. No-
tons que cette opération a cependant un co(t calculatosez adevé. Les systemes
monoculaires et stéréoscopiques peuvent étre embarqudsssplates-formes mobiles
et constituent des approches de choix pour les applicatf@msraction homme-robot.
L'utilisation de méthodes de soustraction de fond n’estsapms envisageable, du fait
de la mobilité de la plate-forme. Il convient d’exploiteradtres informations dans
les images, telles que les contours, les formes, ou évéamaht des connaissances
a priori sur I'apparence du sujet observé [9].

Afin de contourner les problemes de I'estimation des paciehées et du manque
d’indices visuels discriminants sur la profondeur, cesaiapproches reposent sur plu-
sieurs caméras séparées par une large base (plusieurs)f&f&8, 58,98, 152, 160].
Ces systemes de vision multi-oculaire sont généralemegt éikpermettent une recons-
truction3D de la scéne. Lutilisation de plusieurs caméras appomgnformation plus
compléte sur I'apparence du sujet. Toutefois, I'inforroatsur la texture et 'apparence
du sujet peut varier d’un point de vue a l'autre. L utilisatid’un systéme multi-oculaire
se focalise alors sur des indices tels que les contours ollndustte du sujet dans les
images [38, 142].

De maniére générale, les systémes les plus efficaces ad’aeturelle [39, 160] re-
posent sur I'utilisation de plusieurs caméras en configamahulti-oculaire pour cou-
vrir au mieux I'espace de travail et exploiter les inforroas riches et complémentaires
incluses dans chaque plan image.

Dans notre cas, I'objectif est I'intégration d’un systeneesdivi sur un robot mobile.
Toutefois, afin d'appréhender les difficultés séquentigdiet, nous souhaitons mener a
bien des études dans un contexte plus simmeavec des caméras fixes. C’'est pour-
quoi nous nous focalisons sur deux contextes différentsngus abordons avec des
techniques similaires :

— Un contexte de caméras déportées constitué de trois caffinéga dans un en-
vironnement maitrisé. Ce cadre peut étre considéré comnpeeumer pas vers
des applications de type robotique ubiquiste, théme desrebbl exploré par le
groupe RAP. Par la suite, nous utilisons également I'appefi de « contexte
multi-oculaire ».

— Un contexte de caméras embarquées exploitant une tédestépique position-
née sur un robot mobile pour I'interaction homme-robot, cprstitue I'axe de
recherche privilégié du groupe. Nous désignons ce confaxte contexte sté-
réoscopique ».

3.2 Suivivsdétection

Dans [113,114], Moeslund propose une taxonomie qui difi@eele suivi du mou-
vement sur une séquence d’'images et les techniques senlirdita détection de pos-
ture sur une ou plusieurs images fixes a un instant donné. reesigres reposent sur
une analyse spatio-temporelle du/des flux de données [BAistaue la détection est



3 Notre approche au sein de I'état de I'art 9

complétement indépendante du temps et se focalise suhlisand’une seule et unique
image [78, 133]. Toutefois, il est courant que le suivi aitoigrs aux techniques de dé-
tection [16, 17,92, 142], notamment pour le difficile prah&de l'initialisation (voire
de la ré-initialisation automatique), ce qui est le cas deenapproche. La détection
visuelle constitue une aire de recherche a part entierd 73,

3.3 Approche descendantes approche ascendante

Le suivi du mouvement humain impose des modeles admettagtama nombre
de DDL (de20 &40 classiquement). La recherche d’une solution dans un espace
grande dimension est une tdche complexe. Une grande padi@mproches propo-
sées dans la littérature, dites « approches descendardasoidp down »), tente une
exploration de I'espace complet [38, 80, 140], ce qui eség@dament trés consomma-
teur en temps de calcul. Afin de contourner ce probléme, ipessible de privilégier
une approche par partie se focalisant sur la localisation diembre ou d’'un sous-
ensemble des membres. On peut citer les techniques deqgpeuginent explicite ou
implicite de I'espace [39, 103], ou les approches dites erdantes » (ou « bottom
up ») [94, 134] qui consistent a localiser chaque partieppddamment puis a appli-
quer des contraintes de cohérence sur 'ensemble. Cesdaebrsont particulierement
adaptées pour les algorithmes de propagation de croyat2&k Toutefois, la localisa-
tion indépendante des membres est parfois difficile : il @mwd’utiliser des détecteurs
spécifiques (tétes, mains, bras, jambes) ou de mettre emgiganesures trés discrimi-
nantes sur les membres car leur apparence dans I'imageuesnsares similaire (bras
et avant-bras par exemple). Notre approche se focaliseesunéthodes descendantes
afin de pouvoir exploiter des mesures plus génériques. Ea,das avancées récentes
dans le domaine [8,41] présentent des temps de calcul ptep@bles.

3.4 Approche stochastiquess déterministe

Le choix de la stratégie d’exploration de I'espace des mwiatrevét une grande
importance. Nous pouvons ici distinguer les approchegmiéiestes et les approches
stochastiques. Les premiéres proposent par définition eloda toujours identique
pour un probléme donné. Elles formulent le probléme du suimme la minimisation
d’une fonction de codt traduisant I'écart entre une conéigan du modéle donnée et
les images. Toutefois la nature complexe de ces fonctiaygubl parfois les solutions
dans desninimalocaux. Ony trouve les algorithmes d’optimisation numéeidels que
I'ICP (« Iterative Closest Point ») [94,116], la descentesideplexe [149] ou la méthode
de Levenberg-Marquardt [125]. Le suivi par techniques rdditastes reste cependant
moins employé que les approches bayésiennes dans lalitgérhien que les avancées
récentes soient prometteuses [15, 160].

Les techniques stochastiques [5, 80] sont quant a ellesutiés de plus en plus
exploités. Elles considerent le probléeme de suivi commsitigation récursive de la
densité de probabilité de la configuration de I’homarosteriori i.e. en tenant compte
de connaissancespriori sur sa dynamique et en exploitant les observations a chaque
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instant.

Larésolution de ce probléeme d’estimation bayésien peerraBme étre déterminis-
te, comme dans le cas du filtre de Kalman [89,105]. Celui-esttependant applicable
gu’aux systemes linéaires gaussiens. Plusieurs extenaionsysteémes non linéaires et
potentiellement non gaussiens existent [86, 162], bienleueapplication dans le do-
maine du suivi visueBD soit assez restreint [88, 155]. D’'autres approches siteig
vers une résolution stochastique du probléme. Les filtregcpkaires notamment ren-
contrent un fort succés aupres de la communauté Visionettm@ttent la modélisation
de densité multi-modales particulierement adaptées ahlgme dans des environne-
ments non contrélés aux arriere-plans encombrés. En digtagjtorisent la fusion de
données hétérogeénes dans un cadre théoriquement étayefoigces méthodes ont
un co(t calculatoire important, dont la réduction fait jetode recherches approfon-
dies [38, 39, 103]. Nous pouvons également mentionner sctdehniques par propa-
gation de croyances [12, 69, 120, 177]. Les méthodes stiighes posent cependant
le probleme de la répétabilité du suivi : pour plusieurs akéos sur un méme jeu de
données, le résultat obtenu n’est pas identique, de patueeraéatoire du procédé. La
littérature est hélas peu loguace sur ce probleme spécifique

Signalons enfin que certaines approches choisissent déecdap deux straté-
gies : [146] propose un algorithme ou un échantillonnagehststique est mis en place
et chaque échantillon est optimisé localement de maniéerrdihiste par rapport a
une fonction de codt. Les techniques de « Stochastic Mesadd » (SMD) [14, 91]
se basent sur la méthode de la descente de gradient danBelagiantroduite une
composante aléatoire afin de s’affranchir du problemeedgemalocaux.

3.5 Au sein des techniques stochastiques

Les fondations du suivi visuel stochastique tel qu'il esbrd® dans cette thése
furent posées par Isard et Blake en 1996. Dans [80, 81], dpgsent une approche,
nommée CONDENSATION pour « CONDitional DENSity propagANO® et dérivée
de latechnigue de «factored sampling » initialement prép@ar Grenander dans [66].
lls présentent plusieurs applications, dont le s2i¥ide personne, de visage et de main
dans un flot vidéo. Ces applications sont exécutées en teraphsnéme si la dimension
de I'espace de recherche reste faible. Une comparaisortraudfd Kalman montre que
la gestion de la multi-modalité des distributions permiaele filtre particulaire le rend
plus efficace que les méthodes jusqu’alors exploitées [40Eommunauté Vision par
Ordinateur ne cesse depuis de proposer de nouvelles \ewidatfiltres particulaires
plus aptes a traiter des espaces de grandes dimensions.

MacCormick et Isard proposent dans [102, 103] une altemmatu filtre particu-
laire classique qu’ils nomment filire PARTITIONNE. Le pripe sommaire consiste a
diviser I'espace de recherche en parties disjointes dergiioes plus petites. La com-
plexité exponentielle en fonction du nombre de dimensishslers contrebalancée par
la complexité linéaire en fonction du nombre de partitiddalgorithme est exploité
dans une application temps-réel de suivi de main pour fattton homme-machine
dans des environnement encombrés.
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Sminchisescu et Triggs présentent dans [146, 147] un #igoei de suivi basé sur
un échantillonnage selon les covariances associées awsmdeda distribution filtrée.
L'algorithme proposé, dénommé « Covariance Scaled Sagpli{CSS), modélise la
densité de filtrage par des mixtures de gaussiennes.

Deutscheeet al. présentent dans [38] I'« Annealed Particle Filter », ou Al-al-
gorithme de filtrage particulaire faisant appel a certaimscipes du recuit simulé. lls
reprennent et étendent cette idée dans [39] ou ils tramtslgr la dynamique appliquée
aux particules : en lieu et place d’'un bruit gaussien ideigtigur chaque dimension
de l'espace, ils appliqguent un bruit gaussien dont la camag est proportionnelle a
celle du nuage de particules a I'étape précédente, refrairesi le principe de [146].
lIs introduisent en complément I'utilisation d’un opénatele « crossing-over », tech-
nigue empruntée au domaine des algorithmes génétiquedtreeafnsi mis en place
permet de s’affranchir de la définition d’un partitionnermexplicite de I'espace d'état
que 'on est contraint de mettre en place dans des techn@prame celle du filtrage
PARTITIONNE.

De nombreuses variantes de la CONDENSATION sont proposées ld littéra-
ture. Citons par exemple le filtre particulaire AUXILIAIRE32] de Pitt et Shephard,
et une évolution par affinages successifs de I'exploratimpgsée dans [104]. Wang
et Rehg proposent un filtre particulaire optimisé explditantransformée « unscen-
ted » [86] (« Optimized Unscented Particle Filter » ou OURB)comparent diverses
variations de leur algorithme avec une vérité de terraiemie par un systéme com-
mercial dans un contexte de capture de mouvement avec cafm@s Le filtrage par
échantillonnage de I'historique (ou « History Sampling ®RBIproposé par Torma et
Szepesvari dans [158] s’applique aux systemes stochastdpnt une partie du vecteur
d’état (dite « historique ») suit une évolution détermimistertains filtres exploitent en
outre la méthode de Rao-Blackwellisation [23], qui tiretpae la possibilité de traiter
une sous-partie du vecteur a estimer par des méthodesignatytelles que le filtre
de Kalman lorsque cela est possible. Ceci résulte en unetiédwe la variance du
filtre [46]. Hanet al. proposent dans [72] un filtre particulaire capable de représ
les densités de maniere analytique sous forme de mixturgaugsiennes.

Malgré I'enthousiasme de la communauté Vision pour lesfiltparticulaires en
raison de leur efficacité pratique, et contrairement a uée répandue, Daum met en
évidence le fait que les filtres particulaires ne s’affrasednt que dans certains cas de
la « malédiction de la dimensionnalité » (« curse of dimeameioy ») [32]. Il propose
une classification empirique de la complexité selon que dblpme est « vaguement
gaussien » ou non. Dans [31, 33, 35], il propose de privitéigie approches de types
Quasi Monte Carlo (QMC) aux approches de type Monte Carks@jae. Les premiéres
permettent une couverture plus homogéne de I'espace datidéfides fonctions que
I'on souhaite échantillonner pour un méme nombre d’échians tirés. Cette discré-
pance inférieure leur confére une convergence plus rapididomin [130] et Guo et
Wang [67] prdnent également I'utilisation des techniqué4Get proposent d’intégrer
I'échantillonnage quasi-aléatoire dans les schémaspkaiiies classiques.

Notre approche s’inspire de tout ou partie des différergekriques présentées ci-
dessus. Apres avoir positionné nos travaux dans la littgahous listons ci-apres les
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caractéristiques qui s’en démarquent.

4 Notre approche en complément de I'état de I'art

4.1 Exploitation de mesures « hybrides »

Dans le domaine du suivi visuel, la littérature différenclassiguement les ap-
proches par apparence qui consistent a projeter dans Ectzapue hypothése de confi-
guration du modele de I'homme et a en évaluer la pertinencéefaiais de mesures
2D, et les approche3D qui consistent a reconstruire tout ou partie de la scéneroés
afin de recaler le modéle grace a des messites

Les approchegD sont largement utilisées dans les systémes de suivi [38148].
Elles reposent sur des indices visuels basés sur I'expiritde la forme, des contours,
de la couleur, ou du mouvement. Elles sont abordées en géiailloin dans le ma-
nuscrit. La fusion de ces mesurgb, a l'instar de [111, 128, 146], nous semble ici
primordiale. La manipulation de donnégB permet quant a elle de s’affranchir des
problemes liés a la projection perspective, mais nécephitdeurs caméras (systeme
stéréoscopique ou multi-oculaire). Cailletteal. [21] notamment mettent en place un
systeme de suivi de mouvement multi-caméras en tempsIgdedcbnstruisent la scéne
en voxels a partir de la silhouette segmentée dans chaqge i@atte technique est par
ailleurs assez présente dans la littérature [25, 83,91 1552 Cette reconstructio3D
est modélisée au moyen d’'une mixture de gaussiennes (positicouleur des voxels
sont prises en compte). Chaque particule est ensuite évgiaée a une distance entre
la mixture de gaussiennes associée et celle extraite dagém_ approche de Ogawara
et al.[122] exploite elle aussi une reconstructitld de la scéne maiga la méthode de
« marching cubes » permettant I'obtention d’un volume réallla localisation est en-
suite réalisée grace a un couplage d’'ICP et d'une approéhnarbhique (« Kd-tree »).

Notre approche « hybride » tente quant a elle de fusionnesiquits attribut2D
(forme, couleur, mouvement, ...) et une reconstruciibréparse afin de tirer a la fois
parti de la richesse de I'apparence image et des contraibté®s discriminantes [8].

Nous exploitons également la méthode de [82], ou Isard &eBlant les premiers a
proposer une extension de leur propre algorithme : aloreec@®NDENSATION clas-
sique propose un schéma similaire au filtre de Kalman pouwrive-s- propagation de la
représentation particulaire a I'instant précédent sedatyhamique, puis confrontation
a la mesure —, la stratégie I-CONDENSATION se propose dtqal les mesures au
plus t6t dans I'’échantillonnage des particules. lls prieggnun systéme de suivi temps-
réel de main dans un environnement encombré en se basamesdéiection de blobs
de couleur peau et une mesure de contours dans I'image. H@busieurs travaux re-
prennent ce méme principe [61,128], mais a notre connaiesatlusivement dans des
contexte2D. Notre approche se propose d'étendre cette exploitaoia dhesure au
plus t6t par I'ajout de mesure®.
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4.2 Evaluation des performances

Les techniques proposées dans la littérature sont exgpdodténs divers contextes
applicatifs reposant sur I'utilisation de systémes degjetion distincts (stéréoscopique,
multi-oculaire, . ..). Elles affichent donc des performanassez variées et il reste par-
fois difficile de les comparer. En effet, I'évaluation deaséigies de suivi visuel souleve
plusieurs problémes. Le suiD étant un probléme inverse, nous ne disposons pas
a priori de vérité de terrain a laquelle comparer les résultats abteDans de trés
nombreux cas, cette vérité de terrain est obtenue « a la maiiie>a un étiquetage et
une localisation manuelle des membres dans les séqueniges \[R6, 142]. Cette dé-
marche est particulierement longue et fastidieuse. Ure auatssibilité consiste a uti-
liser, lorsque c’est envisageable, des systemes de HMC eotraux permettant une
grande précision du suivi [10, 68]. La mise en ceuvre est fmistéourde, et d’autres
problemes peuvent survenir (difficulté de localisation mkesqueurs, nécessité de plu-
sieurs opérateurs, conditions d’acquisition imposantrandjespace libre, difficulté de
calibrage). En outre, I'environnement est statique et gdedent contrdlé, ce qui ne
convient pas a toutes les applications.

La mise en place de métriques constitue également une t#éfictaut-il mesurer
des erreurs sur les angles entre les membres ou sur leopsdies jonctions articu-
laires ? Comment mettre en place un tel procédé pour les apgs@ar parties ? Com-
ment tenir compte des erreurs en position et en angle darseuteet méme métrique ?
Plusieurs approches sont proposées dans la littératur@gl énais elles demeurent trés
attachées aux choix retenus des modeéles de 'homme et dirdienement. La répé-
tabilité du suivi par technique stochastique reste égaiermnés peu abordée dans la
littérature bien qu’elle soit un probléme important. Il ge@mnt donc de mettre en place
une métriqgue permettant de la prendre en compte.

Enfin, les environnements peuvent étre trés variés, toutmias types de mou-
vements suivis, et il est tres difficile de caractériser lmportement d’algorithmes de
suivi pour un ensemble exhaustif des conditions d’apptioatEn plus des difficultés
inhérentes a I'acquisition et la mise en forme des donnés%\aluations elles-mémes
représentent un travail important. Des propositions de miscommun de base de don-
nées commencent toutefois a se mettre en place [170], cengsiittie un premier pas
vers la réalisation d'évaluations comparatives. Les desmpéoposées ne sont toutefois
pas encore étendues a un grand nombre de contextes d#térent

Pour ces raisons, de nombreux travaux proposent des éuakigualitatives [38,
41,146], méme si récemment, quelques études quantitétimesyent [68]. Malheureu-
sement elles se limitent souvent & une comparaison de tagirgroposée a une stra-
tégie de référence, souvent la CONDENSATION et de plus enl\PF [10, 26, 166].

Il reste ainsi difficile d’avoir une vue d’ensemble sur I'efitité relative des différentes

classes de filtrage particulaire. C’est pourquoi nous @opse la mise en place de mé-
triques spécifiques permettant une comparaison quaveitdgis diverses stratégies par-
ticulaires étudiées au regard de plusieurs critéres caomgriéaires.
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4.3 Temps de calcul

La littérature sur le suivi visuel propose de nombreuseshauss, mais les per-
formances calculatoires des algorithmes ne sont pas teujliscutées. Les approches
de type caméras déportées restent éloignées du tempsead@rfiie de la minute par
image pour [68, 140, 146]). Dans le cas de caméras embarquetasnment pour des
applications de robotique autonome, les méthodes déwedsgprésentent des temps de
traitement plus rapides (entté Hz et15 Hz pour [8, 94]).

Notre approche vise des temps de traitement similairesret dompatibles avec le
contexte applicatif d’interface homme-machine, mais@&gaint adaptés a I'intégration
sur plate-forme mobile avec des ressources CPU limitées.

4.4 Intégration sur plate-forme robotique

Malgré la mise en place d’'un nombre croissant de platesdenmmbotiques dédiées
a l'interaction homme-robot, les systémes de suivi visgelmpatibles avec les con-
traintes imposées par ce contexte demeurent peu nombreux.

Cielnaket al. proposent dans [26] un systéme de s@Disur la base d’'une caméra
infra-rouge. Le modeéle utilisé est composé de deux ellifiges pour le torse, une pour
la téte). Les auteurs utilisent la CONDENSATION classiquecaun minimum de00
particules. lls proposent également un ensemble de me2Dresrmettant d’évaluer
quantitativement I'efficacité d’un filtre. Ces mesures guiticipalement basées sur les
travaux de Doermann et Mihalcik dans [44, 173].

Azad et al. proposent dans [8] un systeme de sl du haut du corps utilisant
une téte stéréoscopique. lls exploitent une stratégie agll classique (CONDEN-
SATION) mais introduisent une fusion de données hétéragéonaplant des mesures
d'apparence classiques et une mesure basée sur la rectinstistéréoscopique de la
position de la téte et des mains dans I'espace.

Dans [94], Knoopet al. mettent en ceuvre une caméia active (Swissranger) per-
mettant une reconstruction matérielle de la scéne en tefghsgagnant ainsi un temps
précieux pour le suivi. Un algorithme ICP est utilisé afin dealer a chaque instant
un modéle de 'homme basé sur des cones tronqués dans ledripgets3D délivré
par le capteur. Une approche ascendante est adoptée, etk localiser chaque
membre indépendamment et de reconstruire la position lgla®l’homme en appli-
gquant des contraintes d'étirement élastique au niveaualssris.

Menezest al.[106,108,109] exploitent une caméra monoculaire fixe. Wrefpar-
ticulaire AUXILIAIRE est utilisé afin de suivre un modeéle adgede quadriques dégéné-
rées dans le flot vidéo. Des contraintes de non-collision istroduites, et I'exploita-
tion de 'image repose sur la recherche de contours et dilisation de « patches » de
couleurs associés aux différents membres.

Zhaoet al. [178] privilégient un algorithme génétique hiérarchiqueséuit simulé
(« Hierarchical Annealed Genetic Algorithm » ou HAGA) cofi@ une analyse en
composante principale (ACP) afin de réduire la dimension'apéce de recherche
et d’améliorer son exploration. lls exploitent des images/@nant d'une caméra fixe
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et présentant un fond dégagé.

Dans un contexte de collaboration par téléconférence,idfu) dans [115], tire
parti des positions de la téte et des mains obtenues par s&gioe couleur afin d'es-
timer la configuration d’'un bras. Des considérations psgbiisiques sont prises en
compte afin de favoriser les poses naturelles. La méthodeppltuée dans le cas de
caméras monoculaire et stéréoscopique, ce qui permetuwalerseconstruction dense
de la scéne pour estimer 'orientation du torse.

Bien que les enjeux de la robotique soient des plus intémesgassistance aux
personnes, robot personnel), les difficultés inhérentéatadration d’'un systéme de
HMC par vision peuvent freiner la mise en place de prototyp@ssi, parmi les travaux
mentionnés, peu ont abouti au portage effectif sur un robtutr@me [26, 94]. Notre
approche cherche donc a combler ce manque en terme d'itibégrabotique par un
portage sur une plate-forme mobile.

Nous présentons dans les pages suivantes deux tableayxtulecsd les travaux
principaux en suivi de mouvement humain menés dans les dmtextes « caméras
déportées » et « caméras embarquées » et positionnant vasxtidans la littérature.
D’une maniére générale, les approches dédiées a la robatigibnome mettent en
ceuvre des modeéles de 'homme simplifié et affichent des peafioces résolument plus
proches du temps-réel. De plus, elles reposent parfoisesucapteurs proposant une
information plus immédiatement exploitable et moins rich® les images couleurs
(camérasD ou infra-rouge). La signification des sigles non encorenikéist présentée
dans le glossaire.



Contexte « caméras déportées »

Qui? ou? Quand? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Madedehniques) ? Combien (Performance) ?

Balanet al. [10] 2005 1 a 4 caméras fixes, environneebnes tronqués, APF et SIR, segmentd-x?x?7Q1/45 Hz
ment controlé tion

Cailletteet al. [21] 2007 multi caméras fixes, environnevolume mixture de gaussiennegp 7 x 320 x 240@25 Hz
ment encombré DDL + dérivées, modeles de dyna-

miques appris, SIR + VLMM

Deutscheeet al. [38,39] 2001 3 caméras, environnement trés dé34 DDL, dynamique gaussienne, APF3x?x?7Q1/15 Hz
gagé PAPF

Fontmarty et al. [53,54] 2008 2/3 caméras fixes, environne- cones tronqués, FP, fusion de me- 2 x 640 x 480@Q1H z
ment quelconque sures,14/22 DDL

Guptaet al. [68] 2008 2 caméras fixes, environnementgylindres, approche ascendante, pas @ ?x7Q1/45 Hz
variés contraintes temporelles

Kehl et al. [91] 2005 4 — 8 caméras fixes, environne-volume maillé,24 DDL, SMD 4 x 640 x 480Q@1 Hz
ment dégagé

Ogawareet al. [122] 2007 8 caméras fixes, environnemert9 DDL, modéle maillé déformable, 8x?x?@?
dégagé Kd-Tree, ICP, reconstructio3D

Sidenbladret al. [140] 2000 1 caméra fixe cylindreg) DDL, FP, modéle généra- ?x?7@1/300 Hz

teur de I'image

Sigalet al. [142] 2004 4 caméras fixes, environnementoénes tronquéd,0 x 6 DDL, BP 4x7x7Q7
quelconque

Sminchisescu et Triggs [146,147] 2001 caméra mono, envenmient en- quadriques30 DDL, CSS ?7x7@1/180 Hz
combré ou fond noir

Urtasunet al. [160] 2004 digiclops3 stéréo caméras fixes squelette + surfidemodéle de mou- 3 x 640 x 480@?7

vement + ACP &0 — 6 DDL), optimi-

sation déterministe
Wang et Rehg [166] 2006 multi-caméras,  environneme2 DDL, modele2D, OUPF
dégagé
Ziegleret al. [179] 2006 4 caméras stéréos fixes, environtCP+UKF,14 DDL (moitié supérieure), 4x?x7Q1 Hz

nements encombrés modeéle maillageD

e, ap 1e19,| ap 1uswa|dwod us ayosoidde anop
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Contexte « caméras embarquées »

Qui? ou? Quand? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Mededehniques) ? Combien (Performance) ?
Azadet al. [7-9] 2007 caméra stéréo fixe, environneebnes tronqués,4 DDL, marche aléa- 320 x 240Q15 Hz
ment encombré, apparence de sueire, SIR
jet connue
Cielniaket al. [26] 2005 caméra infrarouge, environneellipses 2D,9 DDL, vitesse constante, 320 x 240Q(> 20 Hz?)
ment encombré SIR
Fontmarty etal. [52] 2007 caméras stéréo, environnementcones tronqués, FP, fusion de me- 2 x 320 x 240Q8Hz
guelconque sures,14 DDL
Knoopet al. [94] 2006 caméraD Swiss Ranger 10 x 6 DDL, cbnes tronqués, ICP,150 x 100@12 Hz
contraintes géométriques, fusion de
données
Menezest al. [108,109] 2005 caméra fixe, environnements v&DDL, quadriques, FP AUXILIAIRE , 320 x 240@Q1 Hz
riés patches de couleurs
Mulligan [115] 2005 caméra fixe mono ou stéréo, envik DDL, contraintes psychophysiques & x?@?
ronnements variés partir de la position de la téte et des
mains
Philomin [130] 2000 caméra embarquée sur véhiculaCP (— & DDL), FP QMC, contours ?x?@?
environnement extérieur actifs
Zhaoet al. [178] 2008 caméra fixe, fond dégagé (H)AGA + ACR (— 6 DDL) 320 x 240@?

e, ap 1e19,| ap 1uswa|dwod us ayosoidde anop
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5 Récapitulatif

La capture de mouvement par vision est un probléme intrirmgent difficile.
Malgré une littérature extrémement riche, la démocratisades applications est en-
core difficilement envisageable, tant les contextes impiodbes contraintes strictes. Des
compromis doivent étre établis entre réalisme du modeélaljtqule I'estimation sou-
haitée, et temps de calcul nécessaire. Selon I'applicaisge, il convient donc de baser
I'approche choisie sur des hypothéses simplificatricesoramiables et adaptées.

Face a ces difficultés et afin de les appréhender gradueltermmrs avons choisi
de nous confronter a deux cadres différents, ici dénommeétexie multi-oculaire et
contexte stéréoscopique, avec pour objectif une inté@gragir un des robots du la-
boratoire. Nous avons situé notre approche par rapport iftdeature et proposé un
état de l'art des techniques existantes. Nous choisissom&stir les techniques sto-
chastiques de filtrage particulaire en raison de leur c#pacmodéliser des densités
multi-modales. De plus, malgré une complexité parfois irtgode de ces méthodes,
les avancées récentes semblent prometteuses quant aibilipéssl’application temps
réel. Nous choisissons un modéle de I'homme compatible eeecontraintes et pré-
sentant un nombre de DDL suffisants pour l'interaction. Nbasons nos filtres sur
I'exploitation de mesures « hybride2b et3D.

Dans cette littérature sur le filtrage particulaire, il n&& encore que peu d’éva-
luations quantitatives des techniques développées, lelseglse limitent souvent a
la comparaison a une stratégie « de référence ». Dans Umptiune intégration sur
plate-forme mobile, nous souhaitons mener une évaluatiaosn gpmpléte des diffé-
rentes stratégies envisagées, afin de nous orienter velisslagaptée a chacun de nos
deux contextes applicatifs. Il convient au préalable dendtédlusieurs critéres qui nous
guideront dans notre démarche. Ces évaluations s’apptilgiquement sur une vé-
rité de terrain fiable délivrée par un systeme de HMC comrakrci

6 Plan du manuscrit

Le manuscrit est structuré en cing chapitres incluant Isguréétat de I'art.

Le chapitre Il détaille I'approche que nous avons choisivastir et met en exergue
quelques caractéristiques propres a nos travaux. Nousoes le modéle de ’lhomme
gue nous adoptons pour le suivi ainsi que les informatiosgelies exploitées. Nous
présentons enfin le synoptique du systéme de suivi et ab®idsrpoints clés de son
implémentation dans I'optique d’une intégration sur lestgd-formes robotiques.

Le chapitre lll se focalise sur la formalisation du problédeesuivi, en rappelant
I'approche classique par filtrage particulaire. Plusiéwalutions de cet algorithme sont
présentées, ainsi que leurs avantages et leurs incont@rirus rappelons rapidement
les propriétés du filtrage particulaire, et proposons plusi métriques inspirées de la
littérature. Une premiere évaluation des performancemggiques de chaque stratégie
est proposée sur des séguences de synthese.

Le chapitre IV présente des évaluations plus conséqueanmtdes séquences réelles.
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Nous décrivons le protocole expérimental mis en place,apose sur I'utilisation d’'un
systeme commercial de capture de mouvement pour I'obtemt@la vérité de ter-
rain. Nous abordons le difficile probléeme du choix des mesetemettons en avant
les propriétés inhérentes a chacune des techniques égsloiflous présentons les dif-
ficultés auxquelles est confronté I'utilisateur lors duighdiune stratégie de filtrage.
Nous menons nos évaluations dans deux cadres différentsantexte multi-oculaire
ou I'environnement est instrumenté, et un contexte stéofmgue.

Guidé par ces évaluations, le chapitre V aborde la mise eneosluvsystéeme de
suivi sur une plate-forme robotique dédiée. Nous préseniarscénario d’exécution et
guelques résultats sur des données acquises par le robat daxécution du scénario
en conditions réelles.

Le manuscrit se conclut par une synthése des travaux realiséurs perspectives.



Chapitre Il

Suivi visuel : de la modélisation a
I'implémentation

Dans ce chapitre, nous présentons le principe global damgstle suivi visuel mis
en place. Nous détaillons tout d’abord le modéle de 'homoeerpus adoptons, puis,
dans un deuxiéme temps, nous présentons les indices vipielsous exploitons dans
les images afin d’estimer sa configuration. Nous introd@sarsuite I'approche modu-
laire de I'implémentation du systéme, articulée autour dalnte de filtrage. Nous pré-
sentons l'intégration des indices visuels au sein d’'uneaghe « hybride », qui couple
des mesure8D et 3D. Enfin, nous consacrons une section au réglage des paesmetr
libres du systeme, étape incontournable quoique souventtée dans la littérature.

1 Geénéralités

La problématique du suivi de mouvement est un sujet qui ceome place impor-
tante dans la littérature de la communauté « Vision par @tdimr ». Le probléme est
intrinsequement difficile, et, comme mentionné dans le itteap de nombreuses mé-
thodes ont été proposées. Notre approche se classe pamétlesdes stochastiques et
repose plus précisément sur l'utilisation de filtres patéires. Cette technique présente
I'avantage de pouvoir modéliser les distributions mulbetales, et permet de fusionner
des données potentiellement hétérogénes dans un cadebitisab. Nous considérons
ici une approche « hybride » reposant sur des mesures bagzeerce et des informa-
tions géométriquesD.

Nous rappelons que nous nous confrontons a deux contexisilsenent diffé-
rents, imposant des contraintes plus ou moins marquées :

— Le contexte multi-oculaire, qui se caractérise par descasfixes. Les caméras
ont des angles de vue complémentaires, proposant une atiormriche. L'ar-
riere-plan est connu, et la luminosité varie peu.

— Le contexte de caméras stéréoscopiques embarquées, ppserdes capteurs
positionnés sur une plate-forme mobile fournissant desrimdtions plus déli-
cates a exploiter. Les environnements changent au coudégéscements de la
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plate-forme, de méme que les conditions d’'éclairage.

Bien que ces deux cas demandent un temps de traitement,rigsdeontraintes
temporelles sont évidemment plus drastiques dans le derdexcaméras embarquées.
La finalité est de proposer un cadre générique pour ces deugxtes applicatifs. La
premiére difficulté a laquelle nous sommes alors confroeséde choix d'un modeéle
de 'hnomme adapté a nos applications.

2 Représentation de ’'homme

Le modele de 'homme que nous choisissons ici est décompos®is parties :
le modele cinématique, régissant les mouvements posgiatde biais de la définition
de contraintes sur chaque articulation, le modéle volumigaractérisant I'enveloppe
corporelle de I'hnomme, et le modéle d’apparence s’attachaon apparence image.

2.1 Modele cinématique
Définition du modéle

La littérature propose des modéles cinématiques tréssyamliquant un nombre
de DDL plus ou moins important. Les modéles les plus simpdes issus de la com-
munauté Robotique, soucieuse des contraintes tempsymgesées par les applications.
Ainsi, dans [7, 9], Azackt al. introduisent14 DDL pour la moitié supérieure du corps
humain. La communauté Vision par Ordinateur, plus focalsdr I'adéquation du mo-
dele a la physionomie humaine, propose des cinématiqueijirapt généralement
plus de30 DDL [146]. La plupart des modeéles sont constitués de plusiebaines
cinématiques ouvertes ou chaque membre présente un oeykiE)DL par rapport
au membre “parent”. Cependant, certaines approches [@¢rpnt aborder le suivi
de chaque partie du corps de maniere indépendante. Chacgubrenaffiche ainsi six
DDL (ou un ensemble restreint) et I'exploration de I'espdes parameétres présente
alors une complexité moindre. Cependant, ceci requietititation d’indices discri-
minants permettant de différencier chaque partie du c@p9lus, des contraintes de
non-collisions sont généralement ajoutées, impactariaquiissance de calcul néces-
saire.

Afin de rester au maximum compatible avec les contraintepdea®el que nous
nous fixons, et a I'instar de nombreux travaux [9, 160] nowsa\privilégié un modéle
hiérarchique présentag2 DDL unissant9 corps cinématiques. Ce modele, présenté
figure I.1 (a), peut étre limité aukd DDL de la moitié supérieure pour les applications
robotiques, le suivi des jambes étant moins primordial. bdéfisation est faite a I'aide
des parameétres de Denavit-Hartenberg modifiés [151]. Mebddele présente trois liai-
sons prismatiqueéy, g2, g3) — relatives a la translation du sujet dans I'espace — et
19 liaisons rotoides réparties en :

— 3 liaisons rotoide$qy, g5, gs) permettant I'orientation du torse dans I'espace

— 2 x 3 liaisons rotoides constituagtrotules —(q7, gs, q9) €t (q10, q11, q12) —

pour les épaules
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1DDL _ 1 DDL ]
Y 3DDL | 3DDL

3 DDL 3 DDL

1 DDL 1 DDL

(@) (b)

FiG. 1.1 — Les modéles cinématique (a) et volumique (b) exphtitles cones tronqués

(©).

— 2 x 1 liaisons rotoides constituatcharniéres —g13 et ¢4 — pour les coudes

— 2 x 3 liaisons rotoides constituadtrotules —(q15, 16, 917) €t(qis, q19, ¢20) —
pour les hanches

— 2 x 1 liaisons rotoides constituatcharniéres —go; etgoo — pour les genoux

Une configuration compléte du modeéle cinématique est alumaék par le vecteur

q= [(ha(]%- .- aq217Q22]-

La téte est supposée rigidement liée au tronc. En effett ieéstivement complexe
d’estimer de maniére suffisamment fine I'orientation de fa @ur des personnes se
situant a une distance de quelques métres des camérassmeigua partir de I'appa-
rence image de celle-ci.

L'ensemble des paramétres cinématiques du modele cankssulonnées que nous
cherchons a estimer. En effet, nous choisissons de nous&rcaur les mouvements ef-
fectués par le sujet sans chercher a estimer des paramémmgisaiogiques. (cf. section
2.2).

Dynamique du modéle

L'analyse spatio-temporelle dans un cadre stochastigppose de caractériser le
modéle de dynamique(xy|x,_1) décrivant la connaissan@epriori que nous avons
sur I'évolution temporelle du modéle de 'homme carac&par son étak,. La litté-
rature différencie deux approches distinctes.

La premiére présuppose que I'on a accés a une base de dommnéedtant de ca-
ractériser des modéles de mouvements canonigues (maotheecgeste de la main,
...), et que les gestes observés sont proches des mouvemeiaigpris [21, 140, 160].
Le filtrage est alors effectué en exploitant cette connagsa priori et en introdui-
sant des modéles de mouvements déduits de ces séquenga=itispage. Certains
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auteurs [160] utilisent en complément des techniques d’8@Res bases de données
afin de réduire la dimension de I'espace de recherche, etaioslérer le processus de
Suivi.

A contrarig la deuxieme classe de méthode ne repose sur aucune cangass
priori des mouvements effectués. La seule hypothese raisonnabléon est alors
en droit d’avancer est que I'étaf;, a I'instantk est proche de I'étak;,_; a l'instant
k — 1. Ceci donne lieu aux modeles bruités de type « marche aléatoieposant sur
I'utilisation d’une dynamique gaussienne centrée suaf’atl’instant précédent :

p(@pler—1) = N(@k; -1, Ar). (I.1)

Cette approche englobe les modéles auto-régressifsetetsic vitesse constante »
qui introduisent les dérivées des variables de configuratams le vecteur a estimer [26,
109]. Cependant, une telle formulation du probléeme dowbi®mbre de dimensions de
I'espace de recherche, ce qui n’est pas toujours compatiele nos contraintes temps-
réel. En conséquence, nous avons choisi de nous restréindrmodele de type marche
aléatoire non auto-régressif pour représenter les mouvisnegratiques de 'homme.
Dans notre cas, I'état; est ainsi réduit a la configuration articulaiex I'instantk.

Nous avons proposé un modéle cinématique de 'homme englédm degrés de
libertés articulaires et la dynamique qui leur est assod@ms la prochaine section,
nous abordons la définition de I'enveloppe corporelle gemt/compléter ce modéle.

2.2 Modele volumique
Définition du modéle

La littérature propose ici encore un grand nombre de choimnddéles différents
allant de simples « patches » définis dans un plan [175], a ddgles3D déformables
[58, 87]. Dans [21], Calilletteet al. modélisent le corps humain comme une densité
volumique définie par une mixture de gaussiennes a troisrdilmes. Sminchiscescu
et Triggs exploitent des volumes maillés déformables [1@@]posant ainsi un modeéle
riche, mais assez lourd a manipuler.

La forme géométrique de notre modéle repose sur l'utiisatie cbnes tronqués.
Cette approche est assez répandue dans la littérature7,8180] de par la facilité
de manipulation et de projection des primitives géomégsqgu’elle permet [9, 109].
Chaque corps cinématique se voit rattacher un ou plusiéumssdronqués (figure 11.1
(b)). Chaque cbne est paramétré par quatre variables (ligli(g)) :

— [, lalongueur du tronc de cbne;

— 14 etry, les2 rayons de I'extrémité elliptique de référence ;

— «, le ratio des rayons de chaque extrémité.

Certaines approches choisissent d’inclure les dimensieagprimitives géométri-
ques faconnant la silhouette du modéle dans I'ensemblealiamgtres a estimer [146].
Nous avons choisi ici de fixer celles-ci afin de ne pas augmémttimension de I'es-
pace a explorer durant le processus d’estimation, tougfimsie rester dans les condi-
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tions les plus favorables a une application temps-réel.die&nsions sont choisies
selon des considérations anthropomorphigues moyennedeadiladapter au mieux au
suivi des sujets.

Projection du modele

Afin de gérer la projection des limbes dans I'image, propreudet approche ba-
sée apparence, nous adoptons le modéle de caméra stémaspi&uEment utilisé dans
la communauté Vision par Ordinateur. Le choix de la modiétisagéométrique in-
fluence directement la facilité de mise en ceuvre de la piojeetssociée. Les qua-
driques et coniques présentent des propriétés rendant iquagdiate la projection
image, ce qui leur vaut une certaine popularité [37, 110,152]. Le choix de cbnes
tronqués permet également une projection aisée [9], carebsawr des calculs analy-
tiques, contrairement aux maillag&ld. En effet, la projection image de tels maillages,
plus complexe a mettre en ceuvre, est classiquement fait@gena’un algorithme de
« Z-buffer » [174]. Le principe consiste a calculer pour chapamt image la profon-
deur Z) de la plus proche surface. Les cartes graphiques sontyd@&tement efficaces
pour traiter rapidement ce genre de données, cependaankatission d’information
entre la mémoire du GPU (Graphical Process Unit) et celle W @Central Process
Unit) est restée pendant longtemps un goulet d’étranglenbé@n que leur utilisation
soit croissante [179].

Le principe de notre méthode de projection, illustré figli(a), est inspiré de [9],
dans lequel le lecteur pourra trouver les détails : pour wséipn spatiale donnée d’'un
cbne, on projette les segments de droite situés sur lesajgoés dont la normale est
orthogonale a la droite de vue. Cette opération est réadigééensemble des cones
décrivant le modéle, donnant lieu a la projection complgtésentée figure 11.2 (b).

Notre méthode de projection permet également, le cas éghaqmise en compte
des parties cachées. Un tel calcul impose un temps de teitesnpplémentaire mais
peut s'avérer nécessaire pour I'exploitation de certaidges visuels (cf. section 3.1).
L'algorithme est inspiré de celui proposé dans [106] : ilsiete a calculer les intersec-
tions de tous les segments projetés, et a tester la viéibiditleurs points centraux, ceci
garantissant la visibilité ou non du segment dans son ialiégr

2.3 Modele d’apparence

En complément des simples volumes des cones tronqués, ositisqmons égale-
ment cing points virtuelp,, p,,,» P4, Ppg» Ppa» CAractérisant respectivement le centre
de gravité de la téte, des mains gauche et droite et des medbe et droit. Ces mar-
gueurs sont exploités lors de la localisation des extréigémembres dans les images.
En effet, les mains par exemple se trouvent dans des zonémdgéd présentant une
teinte chair. Le visage également, et un détecteur peut askelocalisation. Ces points
présentent donc une importance particuliére dans le suisugkt.

Enfin, certaines zones — ou « patches »— définies sur les sarfdes cones se
voient rattacher une distribution de couleur décrivanpparence de leur projection
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(a) (b)
FiG. 1.2 — Projection perspective d’'un céne (a) et du modélepetr(b).

dans I'image. Cette distribution est modélisée par un gistmme sur les trois canaux
chromatiques (rouge, vert et bleu). Ceci permet d’assagierinformation de couleur
a différents points précis du modéle (torse, bras, .. .).

2.4 Bilan et compléments

La figure 1.3 présente le modéle complet de 'homme que ndilisans (modeéle
cinématique, volumique et d’apparence). Afin de prendre ampte les contraintes
physiques interdisant un certain nombre de mouvementsdiable des DDL cinéma-
tiques est limité a une plage de valeur données. La gest®odllesions entre membres
meéne quant a elle généralement a des algorithmes de cotépdgdratique en fonc-
tion du nombre de parties. Pour des raisons de contraintesgss réel, nous choisis-
sons ici de ne pas utiliser ce type d’approche. A ces fins, nmitons en place des
potentiels répulsifs entre les parties « sensiblégxa téte et les mains dans notre cas,
qui présentent des couleurs et formes relativement proches

Au dela des mains, toutes les extrémités corporelles agqiales contraintes inté-
ressantes. Ainsi, nous introduisons une contrainte dardistau sol minimale, imposant
aux pieds de se situer a proximité du plan dul$g);,. Ceci est rendu possible grace a
une calibration préalable intrinséque et extrinseque dp®cas.

Aprés avoir détaillé le modéle de 'homme et ses particidlayinous abordons les
différents indices visuels reposant sur I'exploitation rdadéle précédemment décrit
afin d’estimer au mieux la positio3D du sujet a partir des images.

3 De lareprésentation vers I'analyse

Afin de suivre les mouvements de I’homme a partir des imaggsises, le mo-
déle est projeté pour différentes hypothéses de configargtie nous confrontons aux
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FIG. 1.3 — Le modéle complet de 'homme incluant le modele ciaéque a2 DDL,
le modéle volumique a base de cbnes tronqués et le modelpad&qre constitué des
« patches » de couleurs et des points virtuels identifia@tég kes mains et les pieds.
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()

FIG. 1.4 — Exploitation de la silhouette : (a) image source ;i(bage du masque de
segmentation ;) dans laquelle le modéle projeté est échantillonné (ene)ur)
masque de segmentation échantillonné (en vert) et confignrdu modéle projeté (en
rouge).

images sur la base de plusieurs mesures. Cette approchéedmmarence » exploite la
richesse des informations délivrées par le flot vidéo. Nausimplétons par une utilisa-
tion plus ponctuelle de mesurgB, rendant le suivi plus robuste. La littérature propose
des indices visuels reposant sur la forme, la couleur et leveraent. Nous présentons
dans les lignes suivantes plusieurs distances ndiggsmesurant I'adéquation entre
une hypothese de configuratiafp du modele de ’'homme et les images a l'instant

3.1 Indices visuels de forme
Silhouette

Une mesure trés répandue dans le domaine de la surveillahcelle qui consiste
a comparer la silhouette segmentée de la personne dansdgssdra la silhouette cor-
respondant a la projection du modéle sous I'hypothes438, 147]. Le principe est
présenté en figure 11.4 (a) et (b). Soien},;, i € 1..Ng; des points échantillonnés uni-
formément a l'intérieur de la projection du modele sous liypsex;. La distance
correspondante s’écrit alors :

Nsil

> (1= La(Ply)), (1.2)

i =1

1

Dsil = Ns

ou I; désigne le masque de la silhouette du sujet, &yg@) = 1 sile pointp est situé
dans la silhouettd) sinon. Cette fonction de vraisemblance n’est cependambicdple
que dans la mesure ou une segmentation de la silhouetteabksalée, typiguement en
contexte multi-oculaire. Le principe repose sur un alponi¢ de soustraction de fond
classique, et une heuristique pour gérer les phénoméenashthge dus au sujet : les
pixels présentant une faible baisse de luminosité ideatsyu les trois canaux chroma-
tiques sont considérés comme appartenant au fond. Limesystat est classiquement
filtrée par des opérateurs de morphologie mathématiquansajue sur toutes les fi-
gures présentées par la suite,; varie entre) et255 et non pa$ et1 pour des raisons
d'implémentation.
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(b) ()

FiG. 11.5 — Etapes de la mise en place de la mesure de contourgnggg source ; (b)
image de contours obtenue a I'aide d’un filtre de Canny ; (ojggtion (en rouge) et
échantillonnage (en jaune) des limbes de la silhouette ldarzgye de distance.

Silhouette duale

La seule mesure précédente privilégie les hypothéses digaaiion telles que la
silhouette du modeéle se trouve a l'intérieur de la silh@stigmentéé,;;. Nous propo-
sons, a l'instar de [145], une mesure duale pour contrebataret effet. Le principe est
d’échantillonnerNy;» pointsp’,;,,i € 1..Ng;o dans image segmentée de la silhouette
I; (cf. figure 11.4 (c) ). Nous utilisons pour cela la méthodeat'@ptation-rejet [42] qui
consiste a échantillonner toute I'image de maniére unioeina ne conserver que les
échantillons situés a l'intérieur du masque. La distan@dedsiécrit alors :

Ngir2

> (1= fin(Plizs @), (I1.3)

i=1

1
Nsil?

Do =

oU fin(p;e, k) = 1 sile pointp’,,, se situe a l'intérieur de la projection du modele
sous I'hypothesery, 0 sinon. Lefficacité de cette mesure, tout comme la précédent
est soumise a la qualité de la segmentation de I'objet rehker

Image de contour

Un indice visuel relativement intéressant dans des ermaments peu encombrés
est l'utilisation des contours, schématisée en figure Blakeet al.dans [13] I'utilisent
pour du suivi2D. Nous étendons ici 'approche aux images de distancemsidr de
[59,61]. Le principe est d’échantillonner les limbes du mledorojeté sous I'’hypothése
1, €N Neontours POINES Pyiourss i € 1..Neontours €t de favoriser les configurations
dont les limbes sont proches des contours images :

1 Neontours .
_ ()
Deontours = N Z Idist (pcontours)7 (”4)
contours i=1

ou I est I'image de distance aux contours. Un filtre de Canny [22bppliqué sur
'image source afin de détecter les contours, puis une twemstion en distance est
appliquée afin d'obtenif;,;. La valeur de chaque pixel est alors proportionnelle a la
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distance au contour le plus proche. Notons que cet indiceeM&cessite la gestion des
parties cachées afin de ne pas échantillonner des limbessibles dans I'image.

Ce calcul pourrait étre effectué directement sans passdiufiisation de I,
mais dans un contexte de filtrage particulaire ou la fonatievraisemblance est éva-
luée plusieurs centaines/milliers de fois par image, agcfpe permet un gain de temps
de calcul. Dans notre cas, pour une imagesdieé x 480 pixels, Azad [9] établit une
équivalence entre les deux méthodes (image de distancécet da distance complet
pour chaque pixel échantillonné) pa(0 hypothéses de configurations différentes par
image, ses considérations reposant sur un modéle de l&msojtérieure du corps. Pour
1000 hypotheses sur des imageX) x 240, le gain est d&5% en temps de calcul.

En complément des indices de forme, nous utilisons égalehifiormation de
couleur.

3.2 Indices visuels de couleur
Patches de couleur

A Tinstar de [17, 129], nous exploitons les zones spécifiqdéfinies sur le mo-
déle. CesV,uches « patches » codent les distributions de coullegﬁlf .1 € 1..Npatches
associées a autant de zones surfaciques du modele de I'hetspat initialisés sur
une configuration connue — typiqguement sur la premiére intlegea séquence. Pour
chaque hypothése,, les coordonnées de ces zones sont reprojetées dans l'eniage
distributions de couleut;* correspondantes sont comparées au modele pré-afgpris

1 Npatches

Dpatches - chatta (h;8f7 hzmk )7 (l |5)

Npatches i=1
oU dgpattq dénote la distance de Bhattacharyya [3] permettant la coaigea de deux
distributions de couleur modélisées par des histogramoreshaque canal R,V,B.

Distance aux blobs de couleur peau

Les mains sont d’ordinaire assez difficiles a localiseripgdaent, de par leur petite
taille dans I'image, et leur vitesse importante par rapparteste du corps [120]. De
plus, elles constituent les extrémités des chaines ciguestreprésentant les membres
supérieurs et apportent donc des contraintes sur I'ensetielites chaines. Elles consti-
tuent également le moyen d’interaction privilégié de I'hoe) et doivent en ce sens
revétir une grande importance dans les fonctions de vréiseme. Une approche pré-
liminaire [56] repose sur l'utilisation de 'image de prdiiiéé de couleur peau,.,.,,
calculée par rétroprojection d’'un histogramme de couleérgppris sur une base de
donnees de teinte chair [84, 85]. Le centre de la téte et desma p,,,, etp,,, sont
alors projetés sous I'hypothess, dans I'image ermp,, p, et p; respectivement (cf.
figure 11.6 (a) et (b) ), et 'on échantillonng,.,, en ces points selon :
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Pl
» e
(b) (c)

FiG. I1.6 — Etapes de la mise en place de la mesure de couleur gapimage source ;
(b) image de probabilité de couleur peB,,, ; (c) modéle projeté dank;s; pequ-

3
Dpean = % Z Ipeau(p;)- (1.6)
=1

Cependant, une telle approche produit une distance p@tement piquée autour
de I'optimum et par la méme peu exploitable — il suffit que lajpction des mains et
de la téte ne se situe pas exactement sur les zones de coedeup@ur que la distance
soit trés grande —. Une alternative consiste donc a explditeage de distance aux
blobs de couleur pealy;s: peq. qui fournit une information plus lissée (figure 11.6 (c)).
On calcule alors la distance moyenne qui sépare chaquegojeté du blob de couleur
peau le plus proche :

13
Ddist_peau = g Z[dist_peau(pi)7 (“7)
i=1
OU Igist peau(P;) représente la valeur du pixel situé ppdans I'image de distance

Idist_peau-

Couleur uniforme

Cette mesure repose si,, ensembles disjoint&;,7 € 1..IN,, de points unifor-
mément échantillonnés dans chacun dgsmembres projetés pour une configuration
L.

Nous supposons que la personne suivie porte des véteméaentant une couleur
homogene sur chaque membre. Nous exploitons alors la masiveste :

=1 ce{R,G,B}

p o1 NIE (11.8)
unz—NmZ 5 Z OFE;c | > -

ou o, . est I'écart-type de la distribution de couleur sur le canal { R, G, B} asso-
ciée a I'ensemble de poinfs; du membre.
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FiG. 1.7 — Principe de la triangulation des blobs de couleurupaapartir de deux
caméras stéréo.

Toutes les mesures présentées ci-dessus sont par défaitietrestent donc moins
discriminantes que les mesuids.

3.3 Contraintes géométriques
Distance aux blobs 3D

Afin de compléter cet ensemble de mes@Bs nous introduisons une meswb
impliquant une reconstruction éparse, et permettant waisation plus précise de la
téte et des mains. A partir de image de probabilité de agufeeaul,.,, calculée
pour chague caméra, nous obtenons par un simple seuillageys blob2D dans
chaque image. Dans un contexte stéréoscopique, ces bluteEnsoite appariés suivant
des critéres topographiques et géométriques définis dae$ [E. taille et forme des
blobs, et similarités des blobs voisins. La posittihdes blobp!, .. i € 1..Nyeps €St
ensuite triangulée grace a la connaissance des paranmtiesdques et extrinseques
des caméras (cf. figure 11.7). La distinction entre la téteegtmains est faite selon de
simples heuristiques. Elle s'appuie sur un détecteur degyeidasé sur l'utilisation de
masques de Haar [163]. On note alors :

1 o
Dblobs = g Z ||pz - p?)lobsHQ' (”9)
Z:{t7md7mg}

Le lien entrei et ¢, permettant par exemple d’associer la téte du modéle aw3Blob
triangulé correspondant, est réalisé au moyen des heuestiprécédemment décrites.
Lorsque celles-ci ne sont pas applicables (mauvaise triatign des blobs, nombre
de blobs trop important, pas de détection de visage,..blole3D le plus proche est
utilisé. L'échec occasionnel de certaines des procédorpbguées rend également cet
indice intermittent. Notons que les contraintes imposéemadeéle cinématique pour
prévenir les collisions entre membres et pour priviléges tonfigurations dont les
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()

FIG. 11.8 — (a) Image de contours classique ; (b) image de mouménie) image de
contours pondérées par I'image de mouvement.

pieds sont proches du sol peuvent elles-mémes étre int&egréomme des mesures
géométriquesD.

3.4 Exploitation du mouvement

Les images de contours présentent parfois de nombrewactgeElles peuvent
alors étre pondérées par un masque de mouvefygnt. Dans le cas de caméras fixes,
ce masque est généralement calculé par la soustractioagksrconsécutives a laquelle
une opération de seuillage classique est ensuite appliQeées’avere utile dans les cas
ou une segmentation par soustraction de fond ne peut pagélise, comme présenté
en figure 11.8.

Les informations fournies par les images sont donc paigi@rhent riches et sont
exploitables de plusieurs manieres complémentairesef@st certaines dépendent du
contexte d’'application envisagé.

3.5 Bilan

Les différents indices visuels présentés ci-dessus neepeas toujours étre ex-
ploités. Le tableau Il.1 dresse un bilan de leur utilité sdi contexte. Il est a noter
que les mesures reposant sur une segmentation du fondugdid@t silhouette duale)
peuvent difficilement étre exploitées dans un contextetigbe ou les capteurs embar-
qués sur le robot sont amenés a bouger. Lutilisation dehpatde couleurs nécessite
quant a elle de connaitre avec certitude la configuratiorhdenine a un instant donné
afin d'initialiser I'apparence image des zones d’intérdirgés sur le modéle. Ceci pose
moins de problémes dans un contexte de capture de mouveme&init@lisation peut
étre effectuée a la main, et ou nous sommes assurés de leohé&ntre modéle pro-
jeté et image. Enfin, la localisatiadD des blobs de couleur peau (idéalement le visage
et les mains) est applicable au contexte stéréoscopique,pius complexe a mettre
en ceuvre avec des caméras d’ambiance. En effet, I'étappatiament des blobs pré-
cédant la triangulation est bien plus difficile lorsque laméras présentent des angles
de vue trés différents. Nous pouvons toutefois appliquer méthode « gloutonne »
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Type Mesure Multi-oculaire  Stéréoscopique
Silhouette oUl NON
Forme Silhouette Duale oUlI NON
Contours oUl oUl
Patches ouUl ~
Couleur Blobs peaw2D oul oul
Couleur uniforme ouUl oUl
Blobs peawsD ~ oul
Géomeétrique Non collision oulI oul
Pieds au sol oUl ouUl
Soustraction de fond oUl NON
Mouvement
Images successives oul ouUl

TAB. Il.1 — Récapitulatif des fonctions de mesures et de leunsaiiees d’application.

consistant a tester toutes les correspondances possilelespeut générer de fausses
mesures, qui diminuent toutefois avec le nombre de caméiizges.

Les distances décrites précédemment permettent d’évaloensistance d’une hy-
pothéser;, du modéle vis-a-vis de I'image. Nous présentons dans lehpioe section
leur intégration au systeme de suivi complet, ainsi que faatéhe adoptée en vue
d’'une implémentation sur une plate-forme robotique.

4 Implémentation

4.1 Synoptique

Dans l'optique de proposer un systeme intégrable sur urtrobas avons privi-
|égié une approche modulaire. Le schéma figure 11.9 en pi&sensynoptique. Notre
systeme se décompose ainsi en cing modules principaux :

— Un module dgré-traitement des imagesqui a pour role de restaurer ou d’amé-
liorer les images avant leur analyse. L'ensemble des apégaeffectuées est
présenté en annexe B.

— Un module deprojection qui, pour une configuration donnée du modéle de
I’'hnomme en effectue la projection image selon la méthodegmi&e en section

2.2.
— Unmodule ddiltrage, qui implémente plusieurs stratégies de filtrage particila
détaillées dans le chapitre Il ; il constitue le coeur duéyst et fait appel a tous

les autres modules.

— Un module ddraitement des images en charge de la production d'image de
probabilité, d'image de contour, ou proposant des utiétaitels des détecteurs
de visage et de blobs.
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Débayérisation, balance des blancs,
correction de distortion,
rééchantillonnage

Segmentation, image de probabilité,
image de distance, détection de visage, ...

Cinématiqu
inverse

APF, SIR,
PARTITIONNE, ...

Distance aux blobs peau,
distance aux contours, ...

FiG. 11.9 — Synoptique de notre approche.
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— Un module demesures qui repose sur l'utilisation des images calculées par le
module de traitement, et qui effectue I'évaluation de cleaiqulice visuel pré-
senté précédemment pour une configuration donnée du maslélehme.

On peut noter la présence d'un module de cinématique inggriseest cependant
pas systématiquement utilisé. Il a pour but de fournir undigaration plausible de la
pose3D du sujet au module de filtrage a partir d’'une localisatiotedéte et des mains
dans I'espace lorsque celle-ci est possible.

Le principe global de I'approche, au travers du module deafjl, consiste a pro-
poser, a chaque instahf plusieurs hypothéses quant a la configuratigrdu modéle
de 'hnomme dans I'espace et a confronter leur projectioimzalje (aux images), déno-
téesz,, viale module de mesure. Les configurations présentant une yatrence
vis-a-vis des images selon les critéres définis dans leose8tse voient affectées une
grande confiance. De maniére complémentaire, les autrdig@@iions moins perti-
nentes revétent une importance moindre. Cette évaluagofadéquation entre une
hypothése et la mesure est formalisée sous le terme de ioiodet vraisemblance », et
notéep(zi|xy). Le choix des indices visuels impliqués dans ce procédéestt pour
assurer un comportement satisfaisant du filtre. La géoéralés hypothéses de confi-
guration du modele quant a elle n'est pas faite en « aveuglais em exploitant les
informations de la configuratiom;_, liées a I'instant précédent ainsi que les mesures
courantegy, : on a recours a une fonction dite « d'importance », ngtég. |xy_1, zx).
L'idée sous-jacente a I'utilisation d’'une fonction d’'inpance est de pouvoir placer les
hypothéses de la maniere la plus pertinente possible. loai¢héu filtrage particulaire
sera abordée plus en détails dans le chapitre lll.

Le choix des fonctions d’'importance et de vraisemblancel@st au coeur du pro-
bléme de suivi par filtrage particulaire, aussi les deux lpotes sections détaillent-
elles 'implémentation de ces fonctions-clés.

4.2 Fonction d'importance

Il n'existe, a notre connaissance, que peu d'approcheseqtént d’exploiter les
images dans la fonction d'importance [61, 82, 128], et setierestent majoritairement
2D. Pour étre a méme de proposer un ensemble de configuratisosptibles de se
situer dans des pics de fonctions de vraisemblance, nous dwgiquement exploité
I'information 3D issue des positions de la téte et des mains, respectiveigaotées
Pi;Pmd etpmg'

Afin d’induire une configuration du modéle de ’'homme a patérces points, nous
mettons en place un algorithme de cinématique inverse tnady La littérature pro-
pose classiquement des approches génériques numéri@ligsaiZois instables de par
la présence de points singuliers autour desquels les salieujacobiens posent pro-
bléme. Dans certains cas plus particuliers (nombre de DBtraiat), des méthodes
analytiques peuvent étre exploitées [157]. C'est I'appeoque nous avons chaisie,
toutefois, la méthode utilisée ici n’a pas pour but de résmaé probleme (difficile) de
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maniére compléte et rigoureuse. La finalité est d’aboutitéaaonfiguration approchée,
autour de laquelle I'espace des solutions sera exploréfiplement, ceci dans le but
de focaliser les efforts de calcul dans les zones pertinated’espace des configura-
tions. C’est pourquoi nous privilégions une technique $neplculant la configuration

unigue qui vérifie; = g2 = g3 = q9 = q12 = 0, i.e.une configuration au torse vertical
et avec les coudes le plus bas possible (pliés vers le haut).

Notons que notre méthode ne permet pas de proposer une catifigupour les
jambes. Nous supposons donc ici qu’elles restent droitesréitales. En outre, a I'ins-
tar de la mesure proposée en 3.3, il n'est pas toujours pesigbproposer une confi-
guration issue de la méthode de cinématique inverse ; cetttidén d’importance n’est
donc pas mise en ceuvre systématiguement a chaque instayg. ibans ce cas, les
hypothéses de configuration sont positionnées en expldétarule dynamique du sys-
teme. D’une maniére générale, notons que les fonctionspdiitance font classique-
ment intervenir des indices visuels discriminants maisrmittents [128], ceci dans
I'optique de permettre une (ré-)initialisation du filtredque celui-ci perd sa cible.

4.3 Fonctions de vraisemblance

Les fonctions de vraisemblance ont pour réle d'évaluer kmence d'une hypo-
thése de configuratiom;, vis-a-vis d’'une image (ou d’'un ensemble d'images)a
linstant k. Elles impliquent plusieurs « distances de similarit®» — caractérisant
la distance entre I'observation courante et I'hypothéseatdiguration émise —, dont
il est admis qu’elles se distribuent suivant une loi nornzal®ur ded :

%)
() 207
p(zy |TR) e ™ O . (I.10)
Elles reposent ici sur I'utilisation des distandeg) décrites en section 3. Nous sup-

posons enfin que toutes ces mesures sont indépendantesliestieonditionnellement
axyi.e.:

p(z}, ..., 2% x,) = nglp(zﬂmk). (1.11)

Cette hypothése d’'indépendance conditionnelle permetisierfner des mesures po-
tentiellement hétérogenes (cf. figure 11.10). Il est airmsgible de mettre en place une
fonction de vraisemblance globale pertinente (figure I[(€)) a partir de mesures qui
apportent des informations complémentaires (figures (b)gd)). Cette propriété est
particulierement appréciable dans un cadre de capteurargoéds, puisqu’il est alors
possible de coupler les caméras avec d'autres types deucapsns notre cadre, nous
couplons des mesures basées apparence (silhdbgitecontoursD ontours, Patches
de couleursD iches, - --) €t une mesurdD (triangulation des blobs de couleur peau

Driops)-

Sile choix des indices visuels impliqués s'avere primdrditechoix des parametres
o) impliqués dans la définition des fonctions de vraisembldiese tout autant, alors
que la littérature est peu loquace sur le probléme [99].
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FIG. 11.10 — (a) Exemple de mouvement du bras suivar®DL ; (b)-(d) fonctions
de vraisemblance(zi"|x;), p(zi2|xr), p(z{*'#°*“|x;) en fonction de I'orien-

tation du bras; (e) fonction de vraisemblance issue de larfudes indices précédents
sil,sil2,dist_peau
p(z) )



4 Implémentation 38

Nous consacrons ainsi les paragraphes suivants a unefatésedu comportement
des filtres et présentons quelques heuristiques pour l& deaes parameétres libres.

4.4 Comportement et parameétrisation des fonctions de vraamblance

+dual sihouette distance.

Fic. .11 — (a) Evolution deD,;;» pour un mouvement du bras droittZDDL autour
de la configuration réelle ; (b) histogramme associé desuksalde D, ; (c), (d) et
(e) fonctions de vraisemblance pour les valeurssde- 1.0, 0 = 0.5 eto = 0.1
respectivement.

Une premiere selection des parametrgsimpliqués dans les fonctions de vraisem-
blance est effectuée sur la base d’heuristiques simplesaffinées empiriquement afin
d’arriver & une configuration relativement stable. Dansale idéal ou le modele sous
I'hypothése de configuratiom, est en parfait accord avec les images, la distance de
similarité D) «ideéale » devrait étre nulle. En pratique, ce cas ne se firjadodis ; par
conséquent, nous devons choisir des valeurs dquilibrées et adaptées au contexte.
De plus, il convient de pondérer chaque mesure par rapprraatues en fonction de
leur pouvoir discriminant. Quelques heuristiques guidesithoix initiaux sont ici pré-
sentées.

A - Distance de similarité — L'évolution d’'une distance donné@ , en fonction des
variations du vecteur d'état, apporte une premiére information sur la plage de valeurs
« utiles ». La figure I1.11 (a) présente I'évolution dk;» pour plusieurs orientations
du bras du modele autour de la configuration réelle (expégid@écrite figure 11.10 (a)).
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P(Zk|~’13k1)

KO

0 D

FIG. I1.12 — Vraisemblancep(zy|x)) associées a un ensemble d’hypothésggen
couleurs) en fonction de I'histogramme des distances diéasité associées (en gris)
pour différentes valeurs de ).

La courbe présente un minimum pour I'orientation la pluscheode la configuration
réelle. Les valeurs des distances varient entt& et0.54 (figure 11.10 (b)). On se limite
ici a un mouvement & DDL pour présenter les courbes de maniére lisible. Tougefoi
de maniére plus générale, on peut également observeofinishme caractérisant la
répartition des distances de similarité pour un nuage depkr donné quelque soit le
nombre de DDL impliqués, comme schématisé en figure 11.12.

Ces informations sur le domaine d’évolution des distaneesimilarité permettent
le choix d’'une premiere valeur dg ) située dans cette plage. Ainsi, la majorité des
échantillons présente une vraisemblance située dans ta gefa gaussienne associée
comme illustré en vert sur la figure 11.12. En effet, une gausseN (z; u, 02) présente
une pente maximale pour= o. Ainsi, dans notre exemple, en choisissagts ~ 0.5,
on faconne la fonction de vraisemblance de telle sorte lguégitraine une dispersion
des poids maximale compte tenu de la zone utile dans lacggekituent les distances
de similarité. Intuitivement, ce choix correspond a faseriles particules qui affichent
une distance de similarit® ) < oy au détriment des autres.

B - Ajustement empirique — Nous présentons en figure 11.13 un suivi réalisé avec
une configuration guidée par I'heuristique précédente.shamstatons que le compor-
tement du systeme n’est pas satisfaisant. Le choixdes’'accorde pas suffisamment
d'importance aux mesures. Nous devons affiner la configurah diminuant leur va-
leur. Les figures 11.11 (c), (d) et (€) présentent la fonctienvraisemblance(z;2|zy)
pour différentes valeurs de,;;» (1.0,0.5 et0.1). Lorsqueo,;;» décroit, la fonction de
vraisemblance présente un pic plus marqué, ce qui résultmesélection plus dras-
tique de la particule la plus vraisemblable au regard desiraesCependant, la valeur
des poids calculés décroit également, puisque les padiad trouvent alors dans la
gueue de la gaussienne de la fonction de vraisemblance fcféds en rouge sur la
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FiG. 11.13 — Suivi sur une seéquence simple avgg = 130, 042 = 0.5 €t0gist peau =
30. L'avatar en surimpression représente la configuratioimést Le bras gauche dé-
croche en milieu de séquence.

figure 11.12). Ceci peut amener au probleme suivant.

C - Limites calculatoires — La valeur des ne peut pas étre diminuée indéfiniment :
une trop petite valeur induit des poids nuls de par la limiendodage des nombres
flottants. Ceci est visible sur la figure 11.11 (e) ou la lindprécision de calcul entraine
une discrétisation pauvre de la fonction de vraisemblaBoeesffet, a titre d’exemple,
exp (%0%5122) = 0, c'est-a-dire que choisir une valeur dg;> = 0.01 conduit a une

fonction de vraisemblance nulle, et par la suite & une dérezg du filtre.

D - Equilibre —  Le phénoméne mentionné ci-dessus est amplifié par le norfibre d
dices visuels et de caméras impliqués puisque les fonatiensaisemblance sont alors
multipliées entre elles. Il faut ainsi trouver le juste déue entre le comportement que
I'on souhaite avoir, et la stabilité du filtre.

Nous presentons en figure 11.14 un suivi réalisé avec desigalieo ) choisies
suivant nos heuristiques. Nous constatons que le systémiemaa suivre le mouve-
ment du sujet. Ces évaluations qualitatives préliminaicggirment que ces parametres
libres doivent étre fixés avec la plus grande attention.

5 Conclusion

Ce chapitre a présenté notre systéme de suivi par vision-ouuitaire ou stéréo-
scopique. Nous avons tout d’abord détaillé notre modéléhdenime. La modélisation
cinématique et volumique adoptée reste assez classiqugardrde la littérature dans
la communauté « Vision par Ordinateur ».

Nous avons détaillé dans un deuxiéme temps le modéle digigsr qui se veut
multi-attributs. Nous proposons ainsi de fusionner plusiendices visuels relatifs aux
attributs de formes, couleur et mouvement du sujet obseré jgour perspective de
robustifier le systéme de suivi. Ces indices visuels réparaax deux contextes appli-
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FiG. 11.14 — Suivi sur une séquence simple avgg = 20, 042 = 0.1 €t 0gist peau =
5. Ces valeurs ont été choisies suivant nos heuristiquesohfigoration estimée est
correcte.

catifs mentionnés. Ces attributs d’apparence sont m@sades attributs géométriques
3D dans une stratégie hybride mi-apparence, mi-recon&irugD (éparse) peu répan-
due dans la littérature [8].

Notre systeme de suivi est structuré en modules pour facgibn intégration sur
toute plate-forme robotique, ainsi que I'évaluation sépatte ces derniers. La notion
de fonction d’importance basée mesure est peu répandudeditérature et est exclu-
sivement limitée (a notre connaissance) au s2vi[61, 128]. Nous proposons ici son
extension au suidD. Ces propos seront illustrés dans le chapitre IV.

Enfin, des heuristiques guidant le choix des parameétresslithes fonctions de vrai-
semblance sont proposées. Ceci reste un probléme trég,oetvencore peu abordé
dans la littérature, de par la complexité qu'il présente.

Aprés avoir présenté le systéeme de suivi visuel dans salgébaous nous foca-
lisons dans le prochain chapitre sur les stratégies deg@tparticulaire implémentées
au sein du module de filtrage.



Chapitre Il

Filtrage stochastique

Alors que le chapitre précédent s'intéressait a la desonipiu modéle de I’homme
et a I'analyse des images, ce chapitre se propose de trhitefqgumellement certains
aspects mathématiques relatifs aux stratégies de suiesmis place. Nous commen-
cons par rappeler I'approche bayésienne du suivi visuelilpage particulaire. Par la
suite, nous présentons les algorithmes de base ainsi gsieylsi de leurs évolutions,
sur lesquelles nous avons choisi de focaliser notre atterntlous proposons un certain
nombre de métriques définies a partir des considérationa litéérature et terminons
enfin par une premiére évaluation des stratégies envisagéas/is de ces criteres dans
le cadre de séquences vidéos de synthése.

1 Principe et fonctionnement

1.1 Approche bayésienne

A l'instar de nombreux autres problémes de suivi visuel glatere de mouvement
humain peut étre formalisée dans un cadre stochastiqusibayé&es données fournies
par les caméras sont alors fusionnées avec une informafwiori sur la dynamique
des membres du corps, permettant ainsi une analyse seatptelle du mouvement.

Nous nous plagons dans le cadre d’un systeme stochastiqlkewiesm caractérisé
a chaque instant € N par un vecteur d’état;. L'évolution de ce systéme se traduit
par un ensemble de mesurgs. On suppose connue la distribution du vecteur d’état
a l'instant initial po (o). Toute la connaissanaepriori sur I'évolution temporelle du
vecteur d’étatr;, est modélisée par la dynamique du systeéifae,|x;_1). Le lien entre
le vecteur de mesure;, et le vecteur d’'étate;, est régi par la densité de probabilité
p(zr|xk). Le systéme est ainsi entierement caractérisé par la datfenge

po(xo), la distribution du vecteur d’état a l'instant initial,
p(xk|xr_1), la dynamiquea priori du systeme, (1.1)
p(zk|xy), le lien état-mesure.

L'objectif du filtrage (particulaire ou autre) est alors stiener la loia posteriori
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dex;, conditionnellement aux mesures,, = 21, ..., 2k, i.€.la densité de probabilité
p(xi|z1k).

Dans notre contexte, le sujet dont nous devons capturerdesements constitue
le systeme étudié. Les donnégs symbolisent les images transmises a chaque ins-
tant par les caméras. Le chapitre Il a détaillé les différenbdéles que nous avons
choisi d’adopter. Nous rappelons que nous focalisons g sur les mouvements du
sujet uniguement,e. la configuration spatiale et articulaire définie par les peataes
de Denavit-Hartenberg modifiés, sans prendre en comptaraefdes membres eux-
mémes, définie par ailleurs. L'état interag intégre donc I'ensemble de ces para-
métres. La dynamique du mouvemerite;|z,_1) — dépendant essentiellement de
la volonté du sujet dans ce cas — est modélisée par une mdéaieie. La fonction
de vraisemblance(z|x) repose sur les indices visuels précédemment décrits dans le
chapitre II.

La solution du probléme de filtrage abordé ici peut reposeplsisieurs méthodes.
Le filtre Kalman [105] fut la premiére utilisée. Toutefoideb qu'il décrive la solu-
tion exacte par des calculs analytiques, il impose des hgges contraignantes : la
dynamique et le lien état-mesure doivent pouvoir se magtéiemme des fonctions
linéaires auxquelles sont ajoutés des bruits gaussiersordition d'initialisation doit
étre gaussienne. Le principe consiste alors a propagegaelistant les deux premiers
moments statistiques de la laiposteriori elle-méme gaussienne. Plusieurs alterna-
tives ont été proposées afin d'étendre le domaine d’apgitaux cas non linéaires
et/ou non gaussien, dont le filtre de Kalman étendu (ou EKF pdtxtended Kal-
man Filter ») [150] ainsi que le filtre de Kalman sans parfu, [8&1] (ou UKF pour
«Unscented Kalman Filter »). Cependant, ces méthodes aptges la multi-modalité
potentielle de la loa posteriori puisque seuls les deux premiers moments statistiques
sont propagés.

La deuxieme classe de méthodes, qui est celle qui noussetérei, est basée sur
une approche numérique permettant d’approximer touteitdisbn par une distribu-
tion ponctuelle dont le support peut évoluer stochastieremCes approches, dites
« particulaires », sont détaillées ci-aprés.

1.2 Approximation particulaire
Modélisation

Le principe consiste a approximer une distribution quelcep(x) par une distri-
bution ponctuelle

N N
plx) = Zw(i)é(aj — ), Zw(i) =1 (11.2)
i=1

=1
La densité est alors représentée par un ensemhié éehantillons — ou particules —
x® i = 1,...,N auxquels sont associées autant de valeurs — ou poids(“-
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FiG. lll.1 — Approximation particulaire d’une distributigix). Les points représentent
les particules, et leur taille est proportionnelle a leuidpoEn (a), les particules sont
des échantillons i.i.d. selgr(x). En (b), les particules sont placées selon une fonction
d’importanceq(x), une densité uniforme dans ce cas, et les poids sont corigés
conséquence afin que le nuage pondéré représénie

i=1,...,N. Des lors, une variable aléatoire distribuée selon) peut étre simulée
en choisissant de tirer la particuld?) avec la probabilités”). L'approximationp(z)
dep(x) peut étre instanciée de plusieurs maniéres en fonctionadesrg choisies pour
(@ et w®, L'approche la plus immédiate consiste & tiréréchantillonsz(® indé-
pendants et identiquement distribués (i.i.d.) suivanbialapproximemnp(x) et a leur
attribuer des poids tous égau%a(cf. figure lll.1 (a)) :

z) ~ p(x), w = —. (11.3)

Cependant, il n’est pas toujours possible ou souhaitalélehdntillonnemp(x). La mé-
thode précédente n'est alors plus applicable, et on a re@lé&chantillonnage préfé-
rentiel — ou « importance sampling » —, schématisé en figure (b). La répartition
des particulea:(”) se fait alors par le biais d’une fonctigriz), dite « d'importance »,
définie sur un suppof®’ recouvrant le suppof® dep(x). Les poids sont alors affectés

, , () . .
d’une valeur proportionnelle c i@‘); puis normalisés :

p(z") ) lIl.4
- w’ = 1. .
Cette technique peut étre vue comme une généralisatioam@dche plus intuitive
qui consiste & choisir des valeurs d€) uniformément réparties sap et a affecter
aux poidsw(” la valeur dep(x) correspondante, 'ensemble des poids étant toujours
normalisé.

W ~ q(x), w®



1 Principe et fonctionnement 45

(@, W)WY, = SIR{(= , wl )}V, z1)

1: Slk =0, ALORS Echantillonnerz(", ..., =" i.i.d. selonpo(zo), et posens” = L. FINSI
2: SIk > 1ALORS {—{(z\",,w” )}V, représente(ws_1|z1.5—1)—}
POURi = 1,..., N, FAIRE _ ,

Echantillonner indépendammen,f) ~ q(a:k|a:§jll, zr)

_ R NG )
Mettre a jour les poidsia w'” oc w(®)  ZEETr 2@, 12 0))

4
5
6: FIN POUR
7-
8
9

a(z V1w | z)

Normaliser les poids de sorte qd€, wfj) =1

Calculer l'estimé du MMSEE,,,, |-, . [zi] = S | wiz|”

Rééchantillonner (cf. table 11.2){(z{”,w(?)}¥, en {(:.:55”, L)}, et renommer en
{(@, w”)}

10: FIN SI

TAB. llIl.1 — Algorithme générique de filtrage particulaire ($IR

Mise en ceuvre et intérét

L'approximation particulaire permet ainsi la représentat’une densité(x) par
'ensemble de couple§ ¥, w®)}Y . Du fait de 111.2, toute intégrale

p= [ f@ple)ds (I1.5)

exprimant I'espérance de I'image par une fonctjod'une variable aléatoire distribuée
selonp(x) peut étre approchée par

i=> wf(z) (111.6)

En particulier, la moyennd xp(x)dz de la distributionp(x) est approximée par
SN w®z(), Cette représentation des densités de probabilité esvitéepldans le
cadre des filtres particulaires, présentés ci-apres.

1.3 Algorithme générique

La premiere version d’un filtre bayésien particulaire esppsée par Gordoet al.
dans [64] sous le nom de « Bootstrap Filter ». La méthode détwiverte indépen-
damment dans un contexte de Vision par Ordinateur par IdaBthke dans [80, 81],
qui introduisent le vocable CONDENSATION pour « CONditibB&ENSity propagA-
TION ». L'algorithme générique SIR — pour « Sampling Impada Resampling » —
qui englobe ces travaux pionniers ainsi que d’autres Visagst présenté en table I11.1.
Le lecteur est invité a consulter le document remarquabléhdm [24] et les tutoriaux
d’Arulampalam [5] et Doucet [45, 46] pour une présentatiarsplétaillée.
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L'algorithme SIR a pour but d’'estimer récursivement ladoposteriori par I'ap-
proximation particulaire

N _ N
p(xk|z1k) =~ ng)é(azk — a:,(j)), Zw,(;) =1 (1n.7)
i=1 i=1

Cette approximation est généralement initialisée spidm,). Par la suite, le principe
est de propager la description particulaire au cours du gesnptenant compte de la
dynamiquep(xy|xi_1) et de la vraisemblance(zy|xy). La définition de la fonction
d'importanceq(xy|x,_1, zr) influence quant a elle la maniére dont sont positionnées
les particules dans I'espace d’état. Les poids sont ensaitégés en conséquence. A
titre d’'exemple, la CONDENSATION utilise la dynamique dis®me comme fonction
d’importance,i.e. ¢(xy|Tk_1, 2x) = p(xk|zr_1). L'étape de mise & jour des poids se
voit alors simplifiée env\” oc w(” | p(z|z'”).

Par la suite, on peut décider de calculer I'estimé du minindierreur quadratique
moyenne (ou MMSE pour « Minimum Mean Square Error »), qui es$ae la moyenne
a posterioridu vecteur d'état :

N . .
Ep(ar o] = D wi ). (11.8)
=1

La derniéere partie de I'algorithme est constituée d'une&i@e rééchantillonnage que
nous abordons dans la section suivante.

1.4 Etape de rééchantillonnage
Nombre de particules efficaces

La derniere étape de I'algorithme présenté ci-dessus stergirééchantillonner le
nuage de particules afin d’éviter le phénomene de « dégé&edias». En effet, sans
cette étape, apres quelques itérations du filtre, toutegadikules affichent un poids
nul a I'exception d'une seule. Un indicateur permettant defier le bon comporte-
ment du filtre vis-a-vis de ce probléme est le nombre de péescefficaces, proposé
dans [96]. Son calcul rigoureux fait intervenir la variartestimateurs reposant sur
un échantillonnage préférentiel et sur un échantillonrzayéait de la loia posteriori
Il ne peut pas étre calculé de maniére directe, néanmoiesestimation couramment
utilisée est donnée par :

—_— 1

Nerf = =z
S (w(@)2

Lorsque toutes les particules ont le méme po@ vautN. En revanche, si une seule
concentre tout le poids de la distributiaN, ; prend la valeud.

(111.9)
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Rééchantillonnage systématique

Afin de maintenir des poids équilibrés au sein du nuage depkas, I'objectif du

rééchantillonnage est de transformer le nuage pon{:(érg),w,g’))}f\il en un nuage
. - . R - () ©)
équivalent, (au sens ou il représente la méme dlstnbul{lonf ),w,(j ) = LHY.

. . . : (i) . ;
Le principe consiste a echannllonnar,(fS ) (avec remise) dans{mg)}ﬁil selon

(i) ; »
P(ac,(: ) _ m;(f)) _ wzij)- |
Idéalement, chaque particule originaig) est rééchantillonnée un nombre de fois

proportionnel a son poid&),i’). Cependant, bien que réalisable en moyenne, ce com-
portement n’est pas garanti sur une réalisation du pro¢éuéffet, les particules sont
nécessairement rééchantillonnées un nombre entier deefalsest inévitable, que ce
nombre ne soit pas exactement proportionnel a leur poiés ge¥ définition). Toutes

les techniques de rééchantillonnage introduisent airesvariance supplémentaire dans
la représentation de la densité approchée, dite « varianbéodte-Carlo ».

Bien que de nombreuses techniques de rééchantillonnagter&q24], la technique
généralement exploitée est celle du rééchantillonnage glistématique », introduite
par Kitagawa dans [93] et présentée table 111.2. Elle a Péage d'introduire la variance
de Monte-Carlo la plus faible, et présente une complei{td’), particulierement adap-
tée aux contextes contraints en temps de calcul. Notons g@néifestimé fourni par
le filtre doit étre calculé a partir de la représentationipaldire avant rééchantillon-
nage afin de ne pas étre affecté par la variance de Monte-Déndaluite. De méme,
ce rééchantillonnage n’est pas toujours souhaitable auehéération du filtre. C'est
pourquoi il n’est généralement déclenché que lorsque leoneihe particules efficaces
se situe en deca d’un certain seeilg.2N/3 [70].

Nous avons introduit le principe des filtres particulaides.prochaine section dé-
taille plusieurs améliorations du SIR proposées dangdadiiire et que nous exploitons
dans nos évaluations. Tous les algorithmes ne sont pafié&&iciipar souci de lisibilité.
Certains sont reportés en annexe B.

2 Evolutions

2.1 Fonction d'importance

La stratégie de CONDENSATION choisit la dynamique du syst@mmme fonc-
tion d'importance, ce qui a pour avantage de simplifier pétde mise a jour des poids.
Toutefois, dans le but d’explorer les zones de I'espace a@rehe présentant des pics
de vraisemblance, le positionnement judicieux des paeoconstitue un des piliers de
I'efficacité du suivi. Isard et Blake [82] ont ainsi introdlla prise en compte des me-
sures dans la fonction d’'importance, assurant une exaratus pertinente de I'es-
pace. La fonction d'importance prend alors généralemeiairtae suivante :
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SO) (50 NG
(@ WY = RESAMPLE{ (2!, w)}¥ )

Initialiser la somme cumulée des poids (SCPB) = wl(:)
POURi=2,...,N, FAIRE ,
Construire la SCP¢; = ¢;—1 4 w!”
FIN POUR
Poser =1
Echantillonner un point de départi; ~ Ujo,n—1]
POURj =1,...,N, FAIRE
Se déplacer le long de la SCRj: = u1 + (j — )N !
TANT QUE u; > ¢;, FAIRE
t=1+1
FIN TANT QUE
Recopier la particuleij(”) =

Affecter le poids wfjm) =N!
: FIN POUR

Coo~NoarwnE

Rl

&)

o
Hw

TAB. lIl.2 — Algorithme de « rééchantillonnage systématique ».

q(@k|TK—1,2K) = (1 — a = B)p(zk|xr-1) + an(xk|2k) + Bro(xy).  (111.10)

ou«, 5 € [0;1]. En d’autres termes, une proportiordes particules est échantillonnée
en fonction de I'observation selan(x|zy), lorsque celle-ci est exploitable. Des lors,
lorsque le filtre perd la cible, la prise en compte de I'obaton dans le positionnement
des particules peut permettre une ré-initialisation aatame du filtre. Un pourcentage
g des particules est échantillonné suivant une connaissapigeri notéer(xy) [128].
Un choix courant consiste a poses(xx) = po(xo), i.e. la distributiona priori du
vecteur d’état initial. Une autre approche pour les espdi@at finis et/ou bornés est
de choisir une densité uniforme (xx) = U (x;) permettant de couvrir l'intégralité du
domaine. Notons que cette technique s’emploie de préfénemar les espaces de petite
dimension. Le reste des particules est classiquement gegopelon la dynamique du
systeme. L'ajustement des coefficientst 3 est laissé au libre choix de I'utilisateur, et
il est envisageable de ne pas exploiter de connaissapderi (6 = 0) et/ou la mesure
(o =0).

Le choix d’une fonction d’importance « mixte » telle que eslbécrites précédem-
ment souléve cependant un probléeme au niveau de la mise @gsupoids : I'asso-
ciation d’une particuler” , aux particulesz!” échantillonnées suivant(y|z;) ou
mo(xy) se fait de maniére arbitraire. Cela peut conduire a un éoraisedes poids des
particules qui ne sont pas cohérentes avec leurs partipudeiecesseurs du point de
vue de la dynamique. Cette difficulté est abordée par TorrBaegpesvari dans [158].

L'exploration de I'espace d’'état peut ainsi étre améliargiece a un choix judicieux
de la fonction d'importance. Dans notre cas, nous adop@ifisniction d'importance
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décrite au chapitre Il, section 4.2. Il existe toutefoisutifas leviers qui affectent ce
critére.

2.2 Partitionnement de I'espace

Afin d'optimiser I'exploration de I'espace d'état lorsquelw-ci présente une
structure particuliere, MacCormick et Blake proposentsd§l03] un filtre parti-
culaire « partitionné ». lls supposent que le vecteur d'¢tit se décomposer en

M sous-vecteurse)', m € 1,...,M, de telle sorte que la dynamique et la vrai-
semblance se factorisent respectivementpenk\_xk_l) x H%_lep(xgb\_x’gb_l) et
p(zrlzr) o« IM_ 1, (zg|x), ..., 2), ou les vraisemblances intermédiaiigs ex-

ploitent un nombre croissant de sous-vecteufs au fur et a mesure que: croit
vers M. Lalgorithme complet, résumé en table IIl.3, est présatgémaniére plus
compléte dans la thése de MacCormick [101]. Sa complexiténésire en le nombre
de partitions du vecteur d’état, alors que le SIR est de cexitpl exponentielle en le
nombre de DDL. En outre, le nombre de particules utiliséag pere différent pour
chaque patrtition traitée, limitant ainsi le colt calcuii@olLe suivi du corps humain
présente des dynamiques découplées pour chaque artoypatiamétrée par le vecteur
d’état. L'algorithme de filtrage partitionné est donc apalile dans notre contexte (la
premiére application au suivi monocible, proposée par Macik et Isard [103], se
focalisait sur le suivkD d’une main). Notons cependant que 'application d'unéetel
stratégie au contexte de HMC impose de pouvoir localisesig@luis parties du corps
humain de maniére indépendante. Certains auteurs [41tentique les informations
purement géométriques doivent étre complétées par de leucawu un systeme d’éti-
quettes afin de permettre un suivi correct.

Une alternative de cette méthode exploitant une fonctioimmbrtance
q(xk|xr—1, zr) en lieu et place de la simple dynamique du systéme pour leiplect
des particules est proposée par Pérez dans [128].

2.3 Approche par affinement

L'« Annealed Particle Filter » (APF), ou filtre particulaiéerecuit simulé [38], est
basé sur une exploration de I'espace d'état par affinemeotessifs. Le principe, pré-
senté en table Ill.4, est de décomposer la boucle princigalln CONDENSATION
enL sous-étapes. A chaque étdpe1,..., L, les particule&:,(j)l sont propagées selon
une «fonction de dynamique élémentaing éx;, ;| ;—1) puis confrontées a la mesure
via une « fonction de vraisemblance éléementaigg(z|x ;). Il s’agit alors de définir
les fonctionsp;(xx;|xk—1) et pi(zk|zr,;) de maniere judicieuse afin d’améliorer le
processus de suivi. Deutscledral. [38] préconisent I'utilisation de

pi(ep|eri—1) = [p(wk‘wk—l)al]wk=wk,l@kfl=wk#1 (.11
pl(Zk‘in,l) = [p(zk’wk)ﬁl]wk:mk,l

ou oy et 3; sont des paramétres croissants lorsjue L aveca; > 1 et§ < 1,
l €1,...,L. Ce choix permet une exploration de plus en plus ciblée dpdiee de
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(@7, W)Y | = PARTITIONNE({ (2" |, w!” )}¥ | 2)

1: Sl k=0, ALORS Echantillonnerzvé”, . <N) i.i.d. selonpo(xo), et poserw( Qs + FINSI
2: SI'k > 1ALORS { {(a:l(g)l,w,i)l) Z-I\Ll represent@(mk,l|21;k,1)—}
3: Posen—é = wk pouri=1,...,N

4 POURm =1,..., M, FAIRE

5 POURi:l,...,N,FAIRE

6: Echantillonner indépendammenf’(i) ~ pm (@] )

7 Associer le poids oc 70 L (zk |z, .. 2] m i ))

8: FIN POUR _

9: Normaliser les poids de sorte q@il =1

10: SIlm < M ALORS

11: Rééchantillonnef((z) ", ... x2S,

12: FIN SI

13:  FINPOUR

14: Renomme{((z, ", ..., 2" "), 7)Y, en{(af”, w) Y

15;  Calculer l'estimé du MMSE, |-, . [#4] = S0 | wiz”

16: FIN SI

TAB. lIl.3 — Algorithme du filtrage partitionné.

(@, W NN, = aPF({(= |, wl! )N, z)

1: Sl k=0, ALORS Echantillonnera:él),.. <N) i.i.d. selonpg (o), et poserw() % FIN SI
2: Sl'k > 1 ALORS {—{(a:k D Lw N represent@(mk 1]z10— 1)—}

3: Poser{(a:,i)o,wi{)) No= {7, w? )Y, etchoisirl < a; < - < apetf < --- <
Br <1

4: POURI=1,...,L, FAIRE

5: POURi =1,..., N, FAIRE

6: Echantillonner indépendammenf) ~ pl(mk$l|m§€i’)lfl)
7: Associer le poidsu|) oc wy’) 1pl(zk|:v§:’)l)

8: FIN POUR

9: Normaliser les poids de sorte q@il w,(j)l =1

10: SIl < L ALORS

11: Rééchantillonnef(z), wi’)) YL,

12: FIN SI

13:  FINPOUR

14:  Renommef(z}’, ,wi", )}, en{(z}”, wi”)} X,
15:  Calculer l'estimé du MMSE, |-, [zx] = 20, w(V 2!
16: FIN SI

TAB. lll.4 — Algorithme de '« Annealed Particle Filter » ou féige particulaire a recuit
simulé.
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recherche. En effet, la fonction de dynamique élémentateae départ proche de la
dynamique du systeme de telle sorte qu’elle disséminerageles particules. Au fur
et a mesure, elle se rétrécit de maniére a les placer de phisefinement. En parallele
et de maniére complémentaire, la fonction de vraisembléléaentaire est initialisée
avec un profil trés lisséj(petit) et se rapproche peu a peu de la vraisemblateg )

(6 — 1) de maniere a faire progresser les particules vers les pita distributiona
posteriori proposant donc une meilleure localisation de ses modes.

Cette méthode s’avére en pratique plus efficace que la gigaténventionnelle,
méme si, comme le précisent ses auteurs, elle n'est pasedéfimis un cadre sto-
chastique rigoureux [38]. Notons également qu'il n’est fmgours trivial d’échan-
tillonner p; (x4 ;|xr,—1). Toutefois, dans notre cas, la dynamique est de type marche
aléatoire,i.e. p(zx|zi_1) = N(zr; xp_1,Ar) 00 Ay est diagonale. Echantillonner
p(xk|xK_1)™ revient alors a échantillonngV (xy; x4, ailAk). Le choix définitif des
valeurs dexy; et 5; reste cependant difficile. Dans la veine de [38], nous césisis
ap=21€1,...,L —1etar =21, Notons que dans la version légérement mo-
difiée — et mathématiquement correcte — de 'APF que nousgs@ps en annexe
C.1, la dynamique effective résultante présente alors amarianceA identique a la
covariancel de la dynamique cible :

L—1 1 1
/ 2 :

Nous appliquons cette heuristique pour la version classupi 'APF avec laquelle
nous effectuons nos tests dans le but de nous comparertadatlite. Les fonctions de
vraisemblance n’étant pas aussi facilement paramétrdbleboix dess; peut se faire
par la pratique, ou selon les heuristiques proposées déhs [3

L'algorithme IAPF, pour « Importance Annealed Particletdtib>, proposé dans
[52,55] et détaillé en table C.2, combine I'approche préoéel avec I'utilisation d’'une
fonction d’'importance dans I'optique de tirer parti de lasme au plus t6t. Une autre
évolution de I'APF est proposée par Deutsceeal. dans [39,41]. En remplacement de
la fonction de dynamique élémentaire, elle exploite la davee estimée du nuage de
particules a I'étapé— 1 pour placer les particules a I'étapgrivilégiant ainsi les zones
fortement vraisemblablea posteriori En complément, un opérateur de « crossing-
over » dérivé des algorithmes génétiques est introduitetingt un partitionnement
automatique de I'espace d’'état en combinant aléatoirefagipiarticules présentant des
poids importants. Comme mentionné dans le chapitre |, sotpe I'exploration de
I'espace de recherche selon la covariance de la fmsterioriest également exploitée
par Sminchicescu et Triggs dans [146]. L'approche est @lonsplétée par une optimi-
sation locale afin de repérer plus précisémentriagsimadep(z|xy).

2.4 Echantillonnage de Quasi Monte Carlo

Dans les stratégies de filtrage particulaire, la naturehsttque du positionne-
ment des particules permet d’explorer les zones de I'esgiétat ou la distributiora
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posteriori est dense. Toutefois, I'échantillonnage aléatoire (oulgoréhme approché
pseudo-aléatoire) est sujet au phénomeéne dit « d'amas ebue>t (« gaps and clus-
ters »), notamment dans les espaces de grande dimensiowatiaigon excessive de
I'estimé calculé peut s’en suivre, rendant le filtre peu &adil aboutissant parfois a des
échecs de suivi.

Une alternative est de mettre en ceuvre des méthodes de Qumais Plarlo (QMC).
Le principe consiste a échantillonner les particules ddal’'une séquence déterministe
a faible discrépance, qui garantit une certaine homog&nkains le recouvrement de
'espace. Il a été montré [48] que pour un espace de dimemksibarreur d’approxi-
mation d’une intégrale par des méthodes de QMC convergeitetseO (N~ log?N)
en le nombre de particule¥, qui est plus rapide qu@(N‘%) pour les méthodes de
Monte Carlo (MC) classiques. Cependant, I'analyse de leigiogh des approximations
QMC déterministes est difficile et exclut toute approchéstique. Des méthodes QMC
randomisées ont donc été proposées, afin de générer descEs|geasi-aléatoires a
faible discrépance selon une distribution donnée. Ceciraipda mise en place d’esti-
mateurs non biaisés et a variance réduite, dont I'erreyopd&ximation peut converger
a une vitesse e@(N‘%logd%l).

Dans le cadre du suivi visuel, trés peu de comparaisons fitites particulaires
MC et QMC ont été proposées [123, 130]. Dans ces référentieseyrs réalisations
des processus de filtrage sur des séquences de synthésendsspgace de faible di-
mension pour un méme nombpé de particules ont montré que pour des méthodes
QMC déterministes ou randomisées : (1) la racine de I'emeadratique moyenne (ou
RMSE pour « Root Mean Square Error ») de I'estimé par rapplatvérité de terrain
est toujours plus faible, (2) I'écart-type de I'estimé saudlurée de la séquence est tou-
jours plus faible, (3) lorsqué&/ augmente, le RMSE diminue d’autant plus vite guve
est faible ou que le contexte est bruité, (4) pour une errennéle, les méthodes QMC
ne nécessitent qu’entre la moitié et le tiers du nombre décpbes, ce qui permet un
temps d’exécution moindre. Des expériences de suivi vauwreséquences réelles avec
un espace de dimensiah ~ 10 montrent que le filtre QMC déterministe [130] af-
fiche un comportement satisfaisant sur 'ensemble des ségset peut retrouver une
cible perdue suite a des changements soudains ou des ooslysrtielles. Quant au
filtre QMC randomisé [123], il est non biaisé par rapport a layenne de la densité
posterioriréelle et présente des dispersions sur chaque composareetur d'état
estimé des% a 20% en dega de celles du filtre MC. Les auteurs affichent un gain de
particules allant de0% a 60%, I'amélioration restant plus prononcée pour un nombre
faible de particules, conjointement a une réduction dumel@xploré a chaque pas (en
dimension10).

Parmi les problemes principaux des filtres QMC, nous pouwites la difficulté
de mise en ceuvre de séquences a faible discrépance en dégtades de rééchantil-
lonnage, I'exploitation de la mesure courante dans la digfimde telles séquences, et
le compromis éventuel entre la réduction de la complexigoatique des algorithmes
et leur rigueur mathématique. L'équivalent quasi-aléatde la CONDENSATION, ici
dénommé QRS pour « Quasi Random Sampling » [67], est pré$ahté II1.5. Nous
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(@, WY, = QRS{ (=Y, wl’ )IN,, zp)

1: Sl k = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de Seld) ..., u"Y) selon
U 1ya (w), la convertir enz:f?l), s §™) distribués selopo (o), et posens|’ = L. FIN S|

2: SI'k > 1ALORS {—{(mgil,ngl) N, représente(xy_1|z1.k—1)—}

3. Sélectionner avec remisé”, ..., s") dans(1, ..., N} tels queP(s® = j) = w”’

4:  PoseC; = card({i|s") = j})

5 POURj=1,...,N,FAIRE

6 Echantillonner une séquence QMC randomisée de Sabbl. .., u(“) seloni ;)4 (u) etla

Il ot “loto;

convertir ern:LZl:1 L ,a:f;:l:l Y
Mettre & jour les poidsia w!” o p(zy|x\”)

FIN POUR _

9:  Normaliser les poids de sorte qie, wfj) =1

10:  Calculer le MMSEE (4, 1z, ) [z] = S wi 2"

11: FIN SI

) . j
distribués selop (x| )

7.
8:

TaB. ll.5 — Algorithme de filtrage particulaire QRS.

I'exploiterons dans nos évaluations, conjointement a semdiogue partitionné, ici
appelé PARTITIONNE QRS et exposé en table C.3.

2.5 Stratégie hybride

Dans l'optique de fusionner les atouts de ces différentegégfies, nous évaluons
également un algorithme, présenté en table I11.6, qui aurscaux différents procédés
précédemment décrits. Le principe est de tout d'abord pliercé une approximation de
la loi a posterioripar sa moyenne et sa covariance (étapas), reprenant I'approche
de [39], afin de placer par la suite les particules dans leszpgrtinentes de I'espace
d’état par un échantillonnage QMC (étagest 7).

3 Caractéristiques et comportements

Les techniques de filtrage particulaire font I'objet de noeoix tutoriels [5]. Leur
étude théorique a prouvé la convergence pgur oo de I'approximation particulaire
vers la loi réelle [30], cependant ces résultats ont étéldgpés dans le cadre de I'ap-
proximation particulaire de I'espérance de fonctions Bem ce qui reste tres génant
d’'un point de vue pratique. En effet, ces résultats ne coecetipas le calcul de I'estimé
du MMSE qui est le plus couramment utilisé. Toutefois,dt@al.ont proposé dans [77]
une extension de certaines preuves de convergence pourdésfs non bornées sous
I'nypotheése d’une Iégére modification de I'algorithme slgse. Les résultats en sont
améliorés en pratique et les preuves deviennent appleasles un grand nombre de
domaines.
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(@, w)WY, = HY BRID({( |, wi )}, zp)

1: Sl k = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de Seld) ..., u"Y) selon

Uo1yp (u) etla convertir enc” ..., x5 ~ po(z0), et posens” = L. FINSI
; ; N

2: SIk > 1ALORS {—[{z\” ,w”, ]._, représent@(xx_1|z1.6-1)—}
31 POURi=1,...,N,FAIRE
4: Echantillonnete'” ~ q(xx|z” |, 1)

_ _ ONPROMNO!
5 Mettre & jour les poidsia w() oc w!(?), 225k P 1))

q(z) |z~ ,2k)
k k—1

6 FIN POUR
7 Calculer les approximations de la moyemreet de la covariancEy, de la distributiora posteriori

N A i N i i i
=30 wle” Sk =300 el () - ) (g — )"
POUR:i=1,...,N, FAIRE
9: Rééchantillonner les particules par QMC selsfy,,, AX;,), recouvrant I'approximation gaus-

sienneN (p,,, X1 ) de la loia posteriori: :c,?) ~ame N(py, Ak)

15

pzilzl)p( 12 )

10: Mettre & jour les poidsia w'” = i

N(mk s 2k)
11: FIN POUR
12: FIN SI

TaB. Ill.6 — Algorithme de filtrage particulaire HYBRID.

La complexité des filtres particulaires est également uet $tgs étudié. Crisan et
Doucet avancent dans [30] que la convergence de 'estimé M$®est proportion-
nelle a% et qu’elle est indépendante de la dimension de I'espaceatienmehe. Daum
apporte un éclairage différent dans [32, 34]. Il argumeafait que la complexité n’est
indépendante de la dimension de I'espace de recherche gsieel@ains cas particuliers
ou le probléme est « vaguement gaussien » et dans la mesues filirés sont « soi-
gneusement implémentés ». En effet, toute approximatiemeddistribution gaussienne
nécessite un nombre d'échantillons permettant d’exploner boule multi-dimension-
nelle centrée sur sa moyenne. Aussi surprenant que celsepp@aitre, le volume
d’'une boule de dimensiod décroit au dela dd = 5, limitant ainsi drastiquement
le nombre d’échantillons nécessaires a la caractérisdtiore distribution gaussienne.
En revanche, pour une distribution quelconque, le nombéehdintillons nécessaires
est lié au volume de I'espace de définition, qui lui, croit denrare exponentielle, a la
maniére du volume d’un hypercube.

L'étude de la complexité des filtres particulaires est dorablgmatique. Ainsi,
afin d’évaluer I'estimé fourni par chaque filtre (MMSE), nausttons en place les cri-
teres détaillés ci-aprés. Dans notre cas, nous nous atimeéhétudier le comportement
des stratégies sur plusieurs réalisations, par rapporeénité de terrain établie par
ailleurs.
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3.1 Racine de I'erreur quadratigue moyenne

La littérature propose des métriques assez variées, de pantexte d'étude et le
type de vérité de terrain exploité. Elles peuvent reposerdss mesures imagep
[26,166] ou sur des donnégb, souvent plus complexes a obtenir [10, 68]. Dans notre
cas, a l'instar de [10] et de [166], nous évaluons la prégisie I'estimé par le calcul
d’une distance moyenne entre les positions réelles]dmsonSmﬁ.’“,j el,...,Jau

—

fil du temps et leurs positions estimée@“””’ :

17 1 K 1 R . _
Ty
72\ 7 2 g 2 llmyt = mgtIBs (In-13)
j:l = r=1
our = 1,..., R désigne une réalisation du filtre sur une séquence donnéeeste

donc la moyenne sur les articulations de la racine de I'ergeiadratique moyenne
calculée sur les réalisations et les images. Nous la deamst&@MSE par la suite.

Notons que le calcul de I'erreur repose sur une différenceasitions d'articu-
lations, et non pas sur des distances entre vecteurs d&tagffet, un tel calcul im-
pliquerait des différences d'angles, plus difficiles a rpater, plusieurs vecteurs de
configuration différents pouvant donner lieu a la méme pBake

3.2 Biais

Nous souhaitons également vérifier que les différentessadians des algorithmes
de filtrage fournissent effectivement un estimé qui est epamioe centré sur la vérité
de terrain. Dans ce but, nous mettons en place le criterarguiv

K R —

1.1 1 -
Sl Y tm = S s (1.14)

j=1 k=1 r=1

qui correspond a la moyenne sur les articulations de la noleni&cart par rapport a
la vérité de terrain. Par abus de langage nous désignerarriére par le vocable de
« biais ».

3.3 Erreur de Mahalanobis normalisée

Daum propose dans [32] une mesure de I'erreur par rapporvérig de terrain
indépendante de la dimension de I'espace d’état et que miaysans a notre contexte :

— —

1 J K i 1 T r — L, r
J > J K > R 2 §(m§'k —m*)TALL (m) —mS™), (111.15)

ou A; . est la covarianca posterioride la position de l'articulatiory a I'image &
pour la réalisation. Cette métrique présente I'avantage de prendre en compte-le
ment d’ordre2 de la distributiona posterioriafin de ne pas accorder une importance
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trop grande aux erreurs suivant les dimensions peu inforesatToutefois, elle n'est
généralement pas applicable dans notre contexte canikarue les matrices de cova-
riance soient singulieres et donc non inversibles de pamigel de précision de calcul
sur machine. Signalons que si toutes les distributiongmttgiaussiennes, le radicande
de 111.15 pourrait étre considéré comme un estimateur ds tle la moyenne d’une loi
x? atrois degrés de liberté, de sorte que I11.15 prendrait @aheuv proche de.

3.4 Variance de I'estimateur

Pour une méme séquence de mesures, la variance de |'estindaie étre analy-
sée sur I'ensemble de ses réalisations en complément des ariteres. En effet, une
variance excessive remettrait en cause la confiance qu@donaccorder a une réali-
sation du filtre. Ceci est un point clé dans la mesure ou tatersye de HMC se doit
de proposer un estimé peu dispersé pour une séquence dhanégmyenne sur les
articulations de la racine de la variance de I'estimatetiegtimée par :

1 1 & & a:;” Thr (12
jz ?;E; ij 113 (11.16)

= r 1

De maniére surprenante, ce critére reste peu étudié daittgdature. Nous I'évo-
querons par la suite sous le nom de « dispersion de I'estimate

3.5 Taux d’échec

Afin de compléter les critéres précédents, nous proposoosrdptabiliser le nom-
bre d’échecs du filtre. Nous considérons que le suivi « déerocdés lors que la dis-
tance d’'une articulation estimée a la vérité terrain esésapre a un seuif,j,... Ce
nombre d’échecs calculé sur I'ensemble des images et diésatidms des filtres est
alors ramené a un pourcentage :

==

111 R J K
jfzzz fails(m (In.17)

ol fails(m (T)) =1si Hmﬁ’“ - mmk @2 > 82

echec’

0 sinon.

Ces différentes métriques sont utilisées pour caractégisentitativement le com-
portement des filtres. Le protocole expérimental mis eneplatles résultats prélimi-
naires obtenus sur séquences de syntheses sont préserstés skction suivante.

4  Evaluations préliminaires

4.1 Protocole expérimental

Afin de comparer les performances de chaque stratégie, wouas #out d’abord
choisi d’exploiter des séquences de synthese sur lesgusdies contrdlons tous les
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FiG. lll.2 — 3 images provenant d’'une séquence de synthése présentatai’ae
I'hnomme.

parametres. Nous mettons ainsi en place un adgparfaitement conforme a notre
modéle cinématique et géométrique de 'hnomme (figure lIINYus choisissons un
environnement entierement dégagé, afin de nous affranebifadisses mesures et des
artefacts de I'arriere-plan. Les paramétres intrinsegtiestrinseques des caméras sont
connus précisément. Nous nous placons donc dans un ca$x idéda réalité simulée
est en parfait accord avec nos modeéles.

Nous focalisons nos évaluations sur les stratégies selwanfCONDENSATION,
I-CONDENSATION, APF, IAPF, PARTITIONNE, HYBRID, QRS, PARTIONNE
QRS. Nous exploitons les deux contextes définis précédemiermulti-oculaire,
avec3 caméras, et stéréoscopique. L'évaluation des stratégexs échantillonnage
préférentiel (IAPF, -CONDENSATION, HYBRID) se fait unigment dans le cadre
du contexte stéréoscopique qui permet la mise en place danation d’'importance
exploitant les mesures. Nous définissons cette fonction par

q(xg|Tp_1,2K) = 0.85 X p(@k|Tr_1) + 0.15 X 7(xK|2)) (111.18)

Les valeursy = 0.15 et 5 = 0 sont choisies expérimentalement, au vu du meilleur
résultat obtenu. Rappelons que la dynamique est une mdéateiee,i.e. p(xy|rr_1) =
N (xy; k1, Ax), de covariance diagonal,. Les écarts-types du bruit sur chacune
des composantes du vectet)y sont respectivemeiit07 m et0.1 rad pour les transla-
tions et les rotations, a I'exception des rotations prodtelsras qui présentent un écart-
type de0.3 rad. Ce choix a été fait par 'expérience, et permet une me#leabustesse
du suivi lorsque le sujet a le bras temporairement tendudgsipilité de caractériser
avec précision I'angle de rotation propre du bras). Notgadednent qu’en pratique, les
valeurs de chacune des articulations sont tronquées auaidesrhumainement accep-
tables. Ceci résulte en une dynamique de type gaussiemmuée, sans que I'exacti-
tude mathématique des algorithmes mis en place n’en seitté#f. L'échantillonnage
selon la mesure se fait suivantxy|zx) = N (z;x, Ax), OUx k est la configuration
du modéle déduite des images par cinématique inverse. Isitéemxploitée présente la
méme covariancé;, que la dynamiqua priori du systéme.

50 réalisations des filtres sont lancées sur deux séquencéssvik200 images
chacune présentant des mouvements simples afin de resteumaas trés favorable.
Nous étudions leur comportement au regard des criteresigiéfins la section 3 en
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faisant varier le nombre de particules utilisé¥sde 200 & 2000. Nous choisissons
d’exploiter deux partitions pour les algorithmes de typaRPITIONNE. La premiére
est relative au placement du torse et la suivante affecteé des membres, reprenant
le principe appliqué par MacCormick dans [103]. A l'insta la littérature [10, 38],
nous choisissons d'utiliser trois couches au sein de I'ARF-maniére a manipuler
généralement entred0 et 500 particules par couche dans I'optique d’une intégration
en temps réel. Une évaluation future pourrait consistermenamalyse plus fine de ces
parameétres. Nous comparons les performances pour un nafébeduations donné de
la fonction de vraisemblance, celle-ci étant la plus cormeairice de temps. Ainsi, Si
N particules sont utilisées pour la CONDENSATION, alors [ABst lancé avedy/3
particules, et le PARTITIONNE aved//2 particules. Nous choisissons d’exploiter les
mesuressil, sil2 et dist_peau dans le cas du contexte multi-oculaire,dett_peau,
dist etblobs dans le cas du contexte stéréoscopique. Nous rappelonesgumessures
sont détaillées dans le chapitre II. Nous discutons effijoiss ce choix de mesure dans
le chapitre IV.

Notons ici que nous évaluons le comportement de chaquegdiie une séquence
de mesures donnée. Une analyse plus exhaustive deman@s@iitation de réali-
sations de mesures différentes. Ceci constitue cependanbjactif difficilement at-
teignable tant le nombre de contextes possibles est impoitus supposons donc
gu’une trajectoire de mesure est suffisamment représantdgis différents contextes,
cette hypothese d’ergodicité permettant de remplacer dgemnes d’ensemble par des
moyennes temporelles.

4.2 Resultats préliminaires

Les résultats sont présentés de la maniére suivante :

Multi-oculaire  Stéréoscopique
Séquence 1 Figure 1.3 Figure 111.6
Séquence 2 Figure l11.4 Figure III.7

Les considérations ci-aprés se rapportent a ces figuresnsdldtemblée que plu-
sieurs « classes » de méthodes semblent émerger : lesissatédype PARTITIONNE,
qui semblent étre les plus efficaces au regard de nos critésetechniques classiques
de type CONDENSATION, et les stratégies reposant sur l'éliennage préférentiel.
L'’APF quant a lui semble avoir un comportement plus diffiéileerner.

Erreur quadratigue moyenne

Les graphiques (a) des figures I11.3, 111.4 111.6, Il.7 pedgent la racine de I'erreur
gquadratique moyenne calculée selon la formule 111.13. 15¢88], I'APF est statisti-
quement supérieur aux autres stratégies dés qu’un nomhbimum de particules est
atteint. En deca de ce nombre, le filtre ne présente pas dieunsirésultats que les
stratégies classiques. C’est le cas pour nos évaluationsrgexte multi-oculaire. Les
stratégies de type PARTITIONNE sont également plus effe@ceterme d’écart a la
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FiG. lll.3 — Résultats des suivis sur $&quence Jpour un contexte de systemmulti-
oculaire : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d'éckecsuivi et (d)
norme du biais.
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flsff = 1,008008 / 1200 Haff = 13,720014 / 400 Pleff = 2,528629 / 400
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\./ N/ o/
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\ W \

CONDENSATION PARTITIONNE QRS APF

Fic. 1.5 — Réalisation de différentes stratégies de filtragardaséquence dans le
contextemulti-oculaire : CONDENSATION (gauche), PARTITIONNE QRS (milieu),
APF (droite). L'avataBD représente I'état estimé. Une seule vue sur les trois ggpko
est présentée.
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vérité terrain par rapport a I'algorithme pionnier CONDENSON. Ceci parait as-
sez naturel dans la mesure ou I'espace de recherche est eivisous-espaces de plus
faibles dimensions pour lesquels le nombre de particukesuéfisant pour améliorer la
précision.

Les approches QMC semblent en moyenne au moins aussi effigaedeurs ho-
mologues MC, méme si 'amélioration est parfois tres faillleci est une conséquence
de I'échantillonnage a faible discrépance des séquenceS @&htoires. L'espace de
recherche est exploré de maniere plus uniforme ce qui eésnltin estimé en moyenne
sensiblement meilleur. Notons que nous exploitons un ilfgoe optimisé afin de sa-
tisfaire des contraintes temps-réel au détriment de cedataractéristiques inhérentes
au filtrage QMC. Ses avantages sont donc moins marqués.

Alors que ces résultats apparaissent de maniére claireyposystéme multi-ocu-
laire, ils sont plus atténués pour un systeme stéréoscapithiPF notamment présente
une erreur qui reste du méme ordre que la CONDENSATION. Deenkas stratégies a
échantillonnage préférentiel affichent des performancassrbonnes. Toutefois, elles
ne sont pas a leur avantage dans ce type d'évaluation. Enleffebut est de permettre
le raccrochage des filtres lorsque la cible est compléteperiue. Ce cas n'arrive
jamais dans notre contexte d’étude nominal puisque le sgjabrt jamais du champ
de vue et que nous avons choisi des indices visuels permeitasuivi satisfaisant.
Notons cependant la performance sensiblement meilleuréAdd= par rapport a I'l-
CONDENSATION. La stratégie HYBRID, quant a elle, ne s’avpes aussi efficace
gue ses concurrentes.

La figure 1ll.5 confirme ces résultats. Nous voyons que la CENBATION af-
fiche un suivi des bras peu précis alors que le PARTITIONNE @&$lus satisfaisant.
L'estimé de I'APF est relativement acceptable bien que seatisfaisant que le PAR-
TITIONNE QRS. Toutefois, nous devons garder a I'esprit qeeerésultats présentés
sur ces images sont issus d’'une seule réalisation des.fiiezs nous conduit donc a
'analyse de la variance des estimateurs afin de caracatéisedispersion.

Dispersion des estimateurs

Les graphiques (b) présentent la dispersion des estinsatelon la formule 111.16.
Les stratégies de type PARTITIONNE présentent une dispergius faible que les
autres méthodes. Une fois encore, nous présumons que mmiteE découle du dé-
coupage de I'espace en sous-espaces de dimensions ples.féimsi, le nombre de
particules efficaces calculé selon 111.9 et visible figuieblest plus élevé. L'estimé n’en
sera que plus stable d’'une réalisation sur l'autre. L AP&T lui présente une disper-
sion de I'estimé plus faible que la CONDENSATION mais touplus élevée que le
PARTITIONNE pour un nombre raisonnable de particules. Nsfoar ailleurs que cette
dispersion semble dépendante du contexte. Nous postaldimstar de [10], que cette
différence de comportement vient de la tendance du filtre ARJ€aliser un seul des
modes de la distributioa posteriori Dans le cas stéréoscopique, il est vraisemblable
gue celle-ci soit multi-modale, résultant en une estinmaptus difficile pour un filtre
tel que I'APF. Ainsi, il est plausible que la qualité des nrestexploitées influence le
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choix de la stratégie de filtrage la plus adaptée au contegeméthodes QMC pré-
sentent en moyenne une dispersion sensiblement moindtestienE par rapport aux
méthodes MC. Les stratégies d'échantillonnage préféleatiichent les mémes ten-
dances pour la dispersion que pour la précision. Dans unarasal, I'introduction de
I'échantillonnage d'importance semble donc légeremegtatéer les performances de
ces filtres. LAPF et le PARTITIONNE QRS constituent des rggives intéressantes
au regard de ces deux critéres.

Taux d’échec

Le taux d'échec, ici calculé pous..,.. = 0.2, est bien évidemment dépendant
du seuil choisi, mais la robustesse relative des stratégieglobalement indépendante
de cette valeur. Le résultat est présenté sur les graphigye® chaque figure. Ces
résultats sont intimement liés aux deux métriques prétcége@eci peut étre vu comme
le pourcentage de « perte de cible » des filtres.

Les tendances restent globalement les mémes que précédenimdaible taux
d’échec des stratégies de type PARTITIONNE et de I'APF faftritivement de ces
deux méthodes un choix intéressant au regard de nos critérestratégies QMC se
révelent une fois encore meilleures du point de vue du taéshdic.

Biais

Les graphiques (d) présentent le biais calculé selon ladterfii.14. Nous pouvons
constater que celui-ci reste faible (de I'ordre de quelquegimeétres) et qu'il tend
versO0 lorsque le nombre de particules augmente, méme si cela sgraldbis un peu
plus irrégulier dans le cas de caméras stéréoscopiques.pgdovons en déduire que les
filtres fournissent un estimé qui est en moyenne centré sérlg de terrain dans un

contexte d'images de synthése. Les mesures choisies saifestament suffisamment
informatives pour permettre un suivi correct.

Les tableaux 111.7 et 111.8 résument les considérationsl&ssus pour un contexte
d'image de synthése. L'algorithme trés utilisé d’APF, mé&n@eu d’études quanti-
tatives existent dans la littérature, propose de bonsteéspmais le PARTITIONNE
QRS affiche des performances quasi identiques. Bien qué&sdedtats soient satisfai-
sants dans un tel contexte, ils sont loin d'étre parfaitesadpie les conditions de suivi
sont les plus favorables possibles. Gleicher et Ferriertiorarent et développent ce
probléme dans [62]. Les résultats ci-dessus doivent égaile@tre nuancés par des éva-
luations en contexte réel.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre de nombreuses salédiltrage particu-
laire. Elles sont toutes basées sur I'algorithme générjieet exploitent différentes
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Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 5 5 5
QRS 4 4 4 4
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 3 3 3 1

TAB. llIl.7 — Classement des différentes stratégies par csitgoair uncontexte multi-
oculaire.

Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 4 5 5
QRS 3 3 3 4
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1
[I-CONDENSATION 7 7 7 7
IAPF 6 6 6 6
HYBRID 8 8 8 8

TAB. 111.8 — Classement des différentes stratégies par csitgoer uncontexte stéréo-
scopique
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idées afin d’améliorer son fonctionnement : échantilloenpggférentiel, partitionne-

ment de I'espace d'état, approche par raffinement, méthdde®MC. Nous avons

abordé les atouts et faiblesses de chacune, ainsi que tes gificiles caractéristiques
de leur mise en ceuvre relatés dans la littérature. Nous gu@senté des métriques
dérivées de ces observations que nous avons exploitéesidansemiére évaluation
du systéme de suivi sur séquences de synthése.

Il en ressort que dans un contexte multi-oculaire le congpogent des stratégies
est celui que I'on est en droit d’attendre, désignant lestégies PARTITIONNE QRS
et APF comme les plus efficaces. En contexte stéréoscofiepieesures potentiel-
lement moins informatives que nous exploitons dégradertilsiement le fonctionne-
ment nominal de chacun des filtres, et il est plus difficile devenir a des résultats
aussi tranchés. LAPF notamment affiche un comportemergvaéc, probablement d(
a sa tendance a modéliser le pic proéminent de la distribatfsteriori perdant ainsi
I'intérét de la représentation potentiellement multimedatferte par le support parti-
culaire. On peut en déduire, a l'instar de [10], que les messarploitées et le profil de
la distribution de filtrage jouent un réle important dansheig d’'une stratégie adaptée
au contexte.

Dans la suite du manuscrit, nous apportons un éclairagesaowsur ces évaluations
dans le cadre de séquences réelles.



Chapitre IV

Evaluation sur séquences réelles

Ce chapitre présente et discute les performances de stéagtgnesures implémen-
tées sur des données réelles. La vérité de terrain est emobta I'aide d’'un systéme
HMC commercial. Nous détaillons le protocole expérimenta en place, puis dans
une deuxiéme partie, nous déroulons un ensemble d'évahsabiasées sur les criteres
présentés dans le chapitre Il afin de proposer une asscidéi mesures et technique
de filtrage. Plus spécifiquement, nous discutons le comperiedes différentes straté-
gies et I'importance du choix des indices visuels impliqués

1 Protocole expérimental

Evaluer un systéme de capture de mouvement par vision fiécessprotocole
lourd et complexe. Dans ce contexte, la littérature proplsseombreuses évaluations
qualitatives [38, 103, 146], tandis que les évaluationsntjizdives sont encore mar-
ginales. Wang et Rehg [166] mentionnent plusieurs diffisulhhérentes aux évalua-
tions quantitatives. En premier lieu, il n'existe pas a life actuelle de séquences
de tests exhaustives publiques proposant différents xtestavec des difficultés gra-
duelles. Notons toutefois que, de par I'essor que connaibieaine de suivi visuel
de mouvement humain, plusieurs bases de données communatencent a voir le
jour [143, 167, 169, 170], mais elles restent encore peiségis. Ensuite, la mise en
place d’'une vérité de terrain est également un probléme lexapElle peut étre faite
«a la main» par repérage sur chaque image de I'objet a sigr&42]. Ceci est parti-
culierement long et fastidieux, mais ne requiert pas de nehtpécial supplémentaire.
Une alternative consiste a utiliser un systeme de HMC cormialdil0, 68] proposant
des données plus précises, mais nécessitant une mise emgeisiourde. En outre, ce
type d’équipement, en plus de son co(t important, demanéspace de travail dégagé
qui ne convient pas a toutes les applications. Une autrewliffi est la comparaison
des résultats obtenus a la vérité de terrain, qui néceasitesk en place de métriques.
Dans notre cas, nos évaluations s'appuient sur les cripgésentés en chapitre lll. En-
fin, afin de comparer les performances des différentes tgabsienvisagées, les résul-
tats doivent étre normalisés par rapport au temps de cdfeatiéde chaque stratégie.
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:: Caméra du systeme HMC commercial et champ de vue ‘

; : Caméra firewire du systeme trinoculaire et champ de vue

Caméra firewire du systeme stéréoscopique et champ de vue ‘

i 1 1
/A /T /1 /TN
ST

5,0 m

FiG. IV.1 — Configuration de nos deux systémes de suivi visuelietygtéeme de HMC
commercial.

Une méthode, que nous adoptons ici, consiste alors a neenalar rapport au nombre
d’évaluations de la fonction de vraisemblance [10].

1.1 Acquisition de la vérité de terrain

Afin d'établir une vérité de terrain pour les acquisitionsléos, nous exploitons
un systeme HMC commercial développé par Motion Analysisl[1Ze systeme est
constitué del0 caméras infra-rouges dofitcaméras Eagle #8280 x 1024 pixels et
4 caméras Hawk &40 x 480 pixels qui acquierent les donnéed @ H . Ces der-
niéres présentant une résolution moindre, elles sont gdaaé plus prés de I'espace
de travail. La zone utile recouvre une surface2de x 5,5 m (figure IV.1). Le sujet
porte des marqueurs réfléchissant la lumiere infra-rougeespar les matrices de DEL
(Diodes Electro-Luminescentes) situées sous les camégsosition des marqueurs
dans les images est localisée, et la posifibncorrespondante est triangulée. Une fois
les positions3D des marqueurs calculées, un traitement hors-ligne edigapppour
corriger les données. En effet, quelques erreurs dues aeties ple marqueurs dans
les images peuvent survenir, et certains artefacts peaygatraitre, en raison d’objets
réfléchissant ou émettant de la lumiére infra-rouge dansdaes(voyants de matériel
électronique ou surface particulierement lisse). Par i, sune identification semi-
automatique des marqueurs est effectuée et le post-teriteast appliqué. Dans notre
cas, nous utilisons une méthode de cinématique inverseeptamh le recalage du mo-
dele de 'homme a chaque instant & partir de la posisibrdes marqueurs. A partir
de chaque configuration calculée, nous extrayons les gositissociées des articula-
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FIG. IV.2 — Reprojection des articulations calculées par léye de HMC commercial
dans les images acquises (en rouge).

tions qui constitueront notre vérité de terrain. La figureImontre la reprojection de
la vérité terrain dans des images acquises depuis les castaralards.

Notons que malgré la précision du systeme utilisé, le ré@snlest pas parfait et
quelques légéres incohérences peuvent apparaitre. Enlesfenarqueurs ne sont pas
rigidement liés aux membres du sujet et les techniquesedfintation appliquées pour
reconstruire les données manquantes sont sources d'isiprédans la reconstruction
de la posture3D du sujet. Enfin, les différentes étapes du processus d&tiqo de
la vérité de terrain peuvent s’avérer relativement fastiges, ce qui fait de ce systeme
une méthode lourde et complexe a mettre en ceuvre.

1.2 Acquisition des images

Nous couplons ce dispositif avec les caméras couleurs de spstéme de vision
comme indiqué en figure IV.1. La littérature fait état de noeulx systémes de suivi
multi-oculaires exploitant entre deux et une dizaine ded&ram[21, 41, 91, 122]. Tou-
tefois, Balanet al. montrent dans [10] qu@& caméras sont suffisantes pour mettre en
ceuvre un systéme de suivi efficace. Dans le cas du contexteanuilaire, les caméras
sont placées du méme c6té de la scéne avec des angles de fiéresitdi Le choix
d’'une telle disposition des caméras est ici imposée par olesaintes physiques : la
station centralisant les données ne doit pas étre distanptud de4 m de toutes les
caméras pour des raisons de stabilité de I'alimentatioctrédee. Pour le contexte sté-
réoscopique, les caméras sont placées au centre de la eérmne utile exploitable
par les3 systémes utilisés est d’envir@5 m sur3 m.

L'acquisition s’effectue au moyen de caméras IEEE1394h El€olor [168] « pro-
gressive scan » d@l0 x 480 pixels a la cadence dé Hz pour le cas multi-oculaire
et 6 Hz pour le cas stéréoscopique. Le débit est essentiellenmaité Ipar le temps
des acces au disque pour I'archivage des données, la tedlarhges et le nombre de
caméras utilisées. La synchronisation des caméras estifainaniére logicielle car ce
procédé est plus simple a mettre en ceuvre dans notre cas.

1.3 Calibration des systemes

Afin d’exploiter la vérité de terrain fournie par le systéneHIMC commercial et
de projeter I'état hypothétique,, dans les images, nous devons calibrer les systemes
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spatialement. A ces fins, nous utilisons une mire classique les caméras couleurs
sur laquelle nous positionnons des marqueurs réfléchisgpanir les caméras infra-
rouges. On peut ainsi obtenir la transformation rigide mtamt le passage d’'un sys-
teme a l'autre. Les caméras couleurs sont calibrées soud WMBT1] et les caméras
du systeme HMC commercial sont calibrées avec le logicigirfiopar Motion Analy-
sis. Toutes les données sont étiquetées temporellemamystutilisons un signal de
départ et de fin d’acquisition visible par tous les systénfiesde s'assurer de la syn-
chronisation. La synchronisation matérielle et/ou loglei du systéme de HMC avec
les caméras couleurs n’'est pas envisageable dans notreaciéquence du systéme
HMC commercial reste cependant bien plus élevée que celfl®slsystémes visuels.
La vérité de terrain associée a un ensemble d'images psésgpcaméras couleurs est
alors celle dont I'étiquette temporelle est la plus protheljfférence restant inférieure
a10 ms. Notons cependant que ce processus n’est pas parfait enpyedtire un léger
biais par rapport a la vérité terrain.

2 Contexte multi-oculaire

Nous reprenons le méme protocole que celui décrit dans [@tobhg@récédent. Les
algorithmes sont exécuté® = 30 fois sur différentes séquences. Nous comparons
les stratégies CONDENSATION, QRS, PARTITIONNE, PARTITI®N QRS et APF,
qui ne reposent pas sur un échantillonnage préférentieli gtegyivent donc étre appli-
guées dans ce contexte. Nous poursuivons les évaluatiendaméme configuration
des filtres PARTITIONNE et APF que celle décrite au chapitreNotons que peu de
travaux comparent différentes stratégies de filtrage ;glrsitent trés souvent a une
comparaison avec la CONDENSATION et/ou I'APF [10, 41].

Nous exploitons ici quatre séquences dont les caractgrestisont résumées dans
le tableau IV.1. Selon la classification énoncée par Gaptd. dans [68], elles sont de
classesl et 2, i.e. présentent respectivement un seul sujet effectuant desemants
sans et avec occultations propres. L'exécution d’'un suivces séquences est présentée
en figure IV.3. Notons que la littérature présente classigpre des résultats issus de
I'étude d’'un nombre de séquences assez faible (une seuwlersgmide marche pour [10],
deux séquences pour [29]).

Afin de trouver les meilleures associations filtres/mesuresas proposons en pre-
mier lieu une méthode pour choisir et configurer de maniétienaje les indices visuels
que nous allons exploiter.

2.1 Choix des mesures et configuration optimale

Le choix des mesures et leur mise en ceuvre ont un impact ieng@tr le compor-
tement des stratégies de filtrage. Dans cette section, inons parti de nos évaluations
pour discuter leurs influences sur les filtres. Le descrigeg mesures considérées est
détaillé dans le chapitre Il. Les évaluations sont faitas @ cas de la CONDENSA-
TION, qui est la stratégie générique sur laquelle reposanalgorithmes plus avan-
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séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FIG. IV.3 — Déroulement de la stratégie APF av&zcouches eb00 particules sur les
séquences 1 a fune sur chaque colonne) en contextelti-oculaire. Les images sont
issues de la caméra centrale. Nous utilisons les mestiresi2 et dist_peau.
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Caractéristiques Nombre d'images Durée
Séquence 1 Mouvement fronto-paralléle des 78 19s
bras, buste fixe
Séquence 2 Marche 50 12s
Séguence 3 Gymnastique, mouvement des 100 25s
bras, du buste et des jambes
Séquence 4 Marche et mouvement non 80 22s

fronto-paralléle des bras

TAB. IV.1 — Séquences multi-oculaires étudiées.

cés. Nous n’aborderons pas I'efficacité d’'une mesure doendenction du bruit inhé-
rent [10, 99], mais nous nous focalisons sur la combinaissnimtlices visuels.

Dans ce contexte multi-oculaire, la segmentation de sdtieuest trés répandue
dans la littérature [38,91,122]. Balahal. montrent par ailleurs que son exploitation est
plus intéressante que celles des contours [10]. Toutdfxploitation de ce seul indice
visuel n'est parfois pas suffisante pour assurer un suivecofl145]. Afin d’exploiter
au mieux cette mesure (précédemment déngti@enous menons des évaluations pour
différentes valeurs de,;;. Les résultats sont présentés en figure 1V.4. En premier lieu
nous pouvons constater que la valeur optimale n’est pasiaene@ fonction du critére
que I'on souhaite minimiser. Ainsi un RMSE optimal conduit,g = 22, la dispersion
minimum nous indique,; = 255, alors qu’un biais optimal sera atteint paty; = 1.
Notons gu’en deca de cette valeur, le suivi diverge car lédsparennent des valeurs
nulles de par la limite de précision du calcul sur machineniaeiére intuitive, il parait
logique que la dispersion soit minimale pour un écart-tyeimal : les particules ont
alors des poids plus équilibrés conduisant a un estimé jgises. ILe comportement du
biais semble cohérent avec l'intuition que I'on aurait angire une valeur de trés
faible afin de ne favoriser que les configurations qui affithee distance de similarité
D la plus proche dé possible. Il y a ainsi manifestement un compromis a fairesdat
dispersion des estimés (qui se traduit visuellement parassautement du modéle re-
calé) et le biais ou I'erreur moyenne. Ceci n’est, a notrea@sance, jamais mentionné
dans la littérature.

Toutefois, indépendamment du choix @g;, le suivi n’est pas satisfaisant (figure
IV.5, ou nous avons choist,; = 30). Le probléeme majeur est généralement la lo-
calisation des bras, d’apparence plus fine que les membiggeins. La fonction de
vraisemblance favorise alors les configurations ou les apggraissent a l'intérieur
de la silhouette du torse, plus large. Nous pouvons en déduie I'indice visuelsil
n'est pas suffisant dans notre contexte. Le filtre doit logigent fusionner plusieurs
mesures.

Afin de résoudre ce probléme, on met en place la mesure deisiteodualesil2
qui favorise les configurations recouvrant 'ensemble dsilloouette segmentée (Fi-
gure 1V.6). De la méme maniére, nous étudions son comportepwur différentes
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FiG. IV.4 — Influence du paramétig,;; en contextenulti-oculaire sur laséquence 1
pour R = 20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estieus, (c) taux

d’échec, (d) norme du biais.

FiG. IV.5 — Suivi du sujet avec pour seule mesure la segmentdgda silhouette ;).
Au fur et a mesure du suivi, les bras ont tendance a se pasitiatevant ou derriére le

corps.
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FIG. IV.6 — Suivi du sujet exploitant les mesusd et sil2. Le suivi des bras est plus
satisfaisant, mais encore instable lorsque ceux-ci seaapent du corps.

valeurs desg;;» et choisissons le résultat optimal;;» = 0.07. Toutefois, cette mesure
supplémentaire n’est parfois pas suffisante pour assurareilteur suivi des bras, no-
tamment lorsque ceux-ci sont prés du corps. En complémemtnvient d'utiliser des
mesures dédiées a la localisation de ces parties spécifigiess pourquoi nous combi-
nons ces deux indices visuels avec une localisation des delcouleur peau (dénotée
dist_peau), aV€Co 4is; peaw = 5, C€ QUi cONduit au comportement satisfaisant présenté
figure 1V.3.

Une fusion de données judicieuses apporte une efficacifdé&upntaire au suivi.
Dans notre cas, nous avons réduit I'erreur moyenng&rden (pour sil) a9 cm (pour
sil, sil2 etdist_peau) pour N = 1000 particules avec la CONDENSATION (cf. Figure
IV.8) tout en arrivant & un suivi visuellement satisfaisdimtutefois, nous pouvons nous
demander si les mesured et sil2 ne sont pas redondantes et si la deuxiéme ne serait
pas suffisante dans un tel contexte. Nous évaluons de noleveamnportement du suivi
pour différentes valeurs dg,;, mais cette fois en exploitant également les mestiies
etdist_peau (Figure IV.7). Le comportement du filtre pour les grandegued des;;
nous informe sur la pertinence de la mesure. En effeyrelevé n'accorde que tres
peu d’importance a I'indice considériée. le filtre a tendance a se comporter comme si
la mesure n'était pas prise en compte. L'ensemble des graghiprésentés en figure
IV.7 nous indique que la mesusé@l améliore sensiblement le RMSE (a) pouf; = 30
mais tres peu les autres indices.

Ceci nous améne a deux conclusions : d'une part, il estiégitie remettre en cause
I'utilité réelle de la mesura:l conjointement &:l2 etdist_peau au vu de son amélio-
ration médiocre de la performance dans un contexte ou lesteimpalcul est un critére
important. Elle semble redondante avec la mesgut2 et on peut donc envisager de
n’exploiter que I'une des deux. Ensuite, ce comportemeanbiéne d’'une corrélation
(que I'on peut intuitivement deviner) entre cette mesulestutres. Ceci peut partiel-
lement remettre en cause I'hypothése d’indépendance dasreseconditionnellement
au vecteur d’état, car elle semble imparfaitement vérifiée.

Afin de proposer un suivi le plus efficace possible, il convidonc de mettre en
ceuvre une fusion de données complémentaires afin d’assucemportement du filtre
satisfaisant. Nous pouvons toutefois supposer que laitpodml’ optimisation des va-
leurs deo ) ici proposée n’est pas parfaite. Il faudrait en effet ex@idiensemble des
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FiG. IV.7 — Influence du paramétre,; en utilisation conjointe avec les mesurgg et
dist_peau en contextemulti-oculaire sur laséquence Jpour R = 20 réalisations du
filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taugehec, (d) norme du biais.
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configurations possibles poWs;;, 0si2, Tdist_pean)- UNE telle approche est cependant
complexe a mettre en ceuvre en pratique. L'approche que mopegons permet d’ap-
préhender de maniére plus pragmatique l'influence de cesrgdres. Toutefois, elle
reste relativement lourde si I'on considére plusieurs ions de mesure.

2.2 Stratégies de filtrage et nombre de particules

Aprés avoir proposé un jeu de mesures qui permet un suivecpmous menons
diverses évaluations afin de mieux cerner le comportementedfiniques de filtrage
particulaire pour le suivi visuel sur des séquences réélless exécutons les différentes
stratégies = 30 fois sur chaque séquence étudiée pour un nombre de pastalidat
de 200 a2000. Au dela, le suivi en temps réel n’est plus envisageabler Bater une
surabondance de figures, seuls les résultats sur une ou élgusnees représentatives
du comportement global des filtres sont présentés. Lessagitaphiques peuvent étre
trouvés en annexe C. Les figures 1V.8 et V.9 exposent ledtadsiobtenus sur les
séquences et 2 respectivement. .

Dans I'ensemble, les performances obtenues sur séqueralles ret synthétiques
(chapitre IlI) sont concordantes. Les erreurs sont infiéeg al 2 centimétres en moyen-
ne. Nous restons sensiblement moins précis que les ré&sudida littérature, générale-
ment inférieurs a0 centimetres (entré et 15 centimetres pour [68]). Ceci peut étre
le fait de notre modéle fruste du corps humain et de nos mesimgles. En outre,
pour améliorer la précision des filtres, le nombre de pdetca utiliser semble croitre
exponentiellement [10]. Nos contraintes de temps-réetdimhle nombre de particules
résultant en une précision moindre. Les erreurs de lotialisaont également plus im-
portantes lorsque le sujet est éloigné des caméras. T@jtefmus nous intéressons
ici aux performances relatives, et le comportement quildas filtres est satisfaisant,
comme illustré sur la figure IV.3.

Notons également le biais plus important que sur les ségsethe synthése, qui
indique que I'inadéquation entre nos modeles simples (driregde 'hnomme) dégrade
notablement les performances des filtres. Ce biais dimieperadant avec le nombre
de particules. Notons que la limite du biais pdur— oo fixerait la limite physique de
précision que les algorithmes ne pourraient pas dépasseupa@nsemble de mesures
données quelle que soit la stratégie envisagée. Nous peé@gatement remarquer que
I'efficacité relative des différentes stratégies vis-a-0¢ ce critére est moins constante
d’une séquence a l'autre (figure IV.8 (d) et IV.9 (d)).

Au vu du taux d’échec, les méthodes QMC peuvent apporter imdgaparticules
non négligeable dans certains cas (jus@5&. environ dans le cas de la séquence 3).
Elles apportent manifestement une efficacité supplénrergar les critéres de précision
et/ou de dispersion de 'estimé. Ce constat est plus margeé&ar les séquences de
synthése : les méthodes QMC sont pertinentes dans des wntexles fonctions de
vraisemblance sora priori multimodales.

Le tableau IV.2 résume ces considérations. Dans la pratigueARTITIONNE
QRS semble étre un choix tout indiqué pour le suivi en coatextlti-oculaire. LAPF
est également une alternative intéressante pour un norelparticules suffisant.
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FiG. IV.8 — Influence du nombre de particul®dset de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence Jpour R = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de 'estimateur, (c) taux d’échec, (d) normeidisb

Nom Erreur
CONDENSATION 5
QRS 4
PARTITIONNE 3
PARTITIONNE QRS 2
APF 1

Dispersion Taux d’échec Biais
5 5

N Pow ok o

4 4
3 3
2 1
1 2

TAB. IV.2 — Classement des différentes stratégies par crifgzas un contextenulti-
oculaire. En gras sont précisés les meilleurs compromis.
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FiG. IV.9 — Influence du nombre de particuldset de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence Zour R = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
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erreur par articulation
T

metres

FIG. IV.10 — Erreur par articulation au cours d’une réalisatiorsuivi pour laséquence
4.

2.3 Erreur par articulation

Le RMSE renseigne sur le comportement global du suivi, mMasnvient éga-
lement de s'intéresser a la localisation de chaque artionlale maniére indépen-
dante [10, 68]. Nous présentons en figure IV.10 une analy$erdeur par articulation
au cours d’'une séquence représentative du comportemernnaeg différents filtres.
A linstar de [10], nous pouvons voir que les erreurs soneetsllement localisées
sur les extrémités des membres, notamment les pieds. L lsddocalisé de ma-
niére précise et I'erreur sur les mains est largement réghait la mise en place de la
mesurealist_peau. La difficulté de localisation des pieds est due a la segrtientlif-
ficile de la silhouette au niveau du sol de par la présenceodebfe. Ceci est cohérent
avec I'analyse faite par Balat al. dans [10] qui mentionnent que la clef d'un systéme
de suivi précis est la qualité de la segmentation de la siitbteuDés lors que cet in-
dice visuel n'est plus utilisé, le filtre perd une informationportante et la localisation
est plus complexe. Ceci souligne l'importance de I'expliddn de mesures dédiées
a certains membres corporels. Il convient ainsi d’explaite maximum des mesures
« spécifiques » a chaque membre en complément des mesuragphrigues (telles
que la segmentation de la silhouette), ces derniéres demand nombre de particules
important pour explorer I'espace d’état de maniére exhauafin de compenser cette
généricité.

Aprés ces évaluations menées dans le cadre de suivi multiag nous nous fo-
calisons dans la suite sur le contexte stéréoscopique.
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Caractéristiques Nombre d'images Durée
Séquence 1 Mouvement fronto-paralléle des 100 17s
bras, buste fixe
Séquence 2 Mouvement non fronto-paralléle 100 16s
des bras et déplacement du buste
Séquence 3 Mouvement complexe des bras, 336 54s

flexion des jambes, déplacements
et inclinaison du buste

Séquence 4 Mouvement complexe des bras, 186 30s
déplacement du buste

TAB. IV.3 — Séquences stéréoscopiques étudiées.

3 Contexte stéréoscopique

De la méme maniére que précédemment, nous évaluons messtegégies dans
un contexte stéréoscopique. Nous exploitons les séquelgtadiées dans le tableau
IV.3. Une réalisation du filtre APF sur chaque séquence éstepitée en figure 1V.11.
Nous nous sommes restreints a des cas ou l'utilisateur gstitasement face a la
caméra, puisque nous envisageons une application d'atimehomme-robot. Les sé-
guences étudiées ne sont pas exactement identiques adtetteatexte multi-oculaire
car I'expérimentation a nécessité des prises différeteicisons également que dans
ce contexte d’'interaction homme-robot, nous nous focasigur le suivi des membres
supérieurs. Nous restreignons donc notre modeéle a la nsoipiérieure du corps hu-
main. Le contexte stéréoscopique nous permet égalemeratlukd les stratégies avec
échantillonnage préférentiel.

3.1 Mesures hybrides et échantillonnage préférentiel

Les algorithmes exploitant I'échantillonnage préférentie. -CONDENSATION,
IAPF et la stratégie HYBRID, reposent classiquement suiirti#ises visuels discrimi-
nants mais intermittents afin de guider I'exploration depa&ce d'état vers les zones
présentant une forte vraisemblance. Dans notre cas, nitigsng l'indice visuel3D
de triangulation de blobs de couleur peau. A partir de ceftgmation intermittente,
'espace d'état est échantillonné autour de la configunatmnstruite par cinématique
inverse a partir de la position de la téte et des mains dassdte.

Les figures IV.12 montrent qu’une telle approche peut canféu suivi une robus-
tesse supplémentaire. Nous constatons que la stratéggigtla CONDENSATION
décroche en milieu de suivi (la main vient se positionneradéeva téte). L'l-CON-
DENSATION parvient a éviter ce probléme et a raccrocher tdecijrace a une ré-
initialisation automatique permise par I'échantillonaggréférentiel. De maniére sur-
prenante, ce comportement n'est cependant pas systématida pratique montre qu'il
est dépendant du choix de la dynamique du systéme. En effetpbleme de I'histo-



3 Contexte stéréoscopique 82

séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FiG. IV.11 — Déroulement de la stratégie APF surdéguences 1 a 4une sur chaque
colonne) en contextstéréoscopique Les images sont issues de la caméra centrale.
Nous exploitons les mesurdsst_peau, dist etblobs.
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FIG. IV.12 — Déroulement des stratégies CONDENSATION (hauty@ONDENSA-
TION (bas) pourl000 particules avec les mesurést_peau etdist.

rique des particules tirées suivant la mesure peut condules poids écrasés par I'éva-
luation de la dynamique. Dans notre contexte ou le systémgeegrande dimension,
la dynamique ne peut pas étre excessivement permissivesan&chantillonnage de
I'espace n’est pas suffisamment fin pour produire un réssétidéfaisant. Ce phénome-
ne est encore accentué par le faible nombre de particuleas. Ceci nous conduit a
utiliser une dynamique relativement faible qui peut nuit&éhantillonnage suivant la
mesure.

Les mesure8D sont par définition plus discriminanteise( moins ambigués) que
les mesureD, i.e. basées apparence. Afin d’exploiter la force de notre mere
au sein des stratégies sans échantillonnage préféreB@NDENSATION, PARTI-
TIONNE, PARTITIONNE QRS, QRS, APF), nous l'introduisonsndda fonction de
vraisemblance en complément des mes@isEn pratique nous observons que cette
fonction de vraisemblance hybride induit un comportemienilaire avec ou sans échan-
tillonnage préférentiel. L'introduction de cette mesdi2 dans la fonction de vrai-
semblance devient alors une alternative lorsque I'écli@mtiage préférentiel n’est pas
souhaitable/envisageablee( choix de la dynamique délicat). La figure IV.13 montre
la propriété d'initialisation automatique, classiquematiribuée aux stratégies avec
échantillonnage préférentiel, pour la stratégie CONDENEN.

Nous constatons ainsi I'apport d’'une messBeen complément des indices visuels
2D. C’est pourquoi, afin de favoriser toutes les stratégiessrchoisissons d'intégrer
la mesure3D dans les fonctions de vraisemblance.

3.2 Choix des mesures et configuration optimale

De la méme maniere que précédemment, nous exploitons les tigomesures qui
nous paraissent les plus adaptés. Les mesules sil2 reposant sur une segmentation
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FIG. IV.13 — Déroulement de la stratégie CONDENSATION explaitées mesures
dist_peau, dist etblobs avec1000 particules. L'initialisation est volontairement incor-
recte. Le filtre parvient cependant a raccrocher la cibléesapuelques images.

de la silhouette sont inadaptées dans ce contexte car nopssans le fona priori in-
connu. Nous choisissons donc de commencer par intégreslareést_peau (définie
équation 11.7) qui favorise la localisation de la téte et desns, la caractérisation de
ces membres étant vitale dans un contexte d’interactiomienobot. La figure V.14
présente les résultats obtenus pour différentes valeurs;ge,c.... Afin de montrer
I'apport d'une telle mesure de distance par rapport a la reeda probabilité brute
peau (définie équation 11.6), nous présentons en figure 1V.15dléation de cette der-
niére. Nous constatons que le comportement de la mesuteest assez chaotique et
la prise en compte d'une distance aux blobs de couleur peéliaengrandement le
comportement du filtre quel que soit le critére étudié. Cepiique par le fait que
les zones de grande probabilité de couleur peau sont trésspdans I'image et ne
favorisent que tres peu de particules. La distance de $ithilB ;s peq., €St quant a
elle naturellement plus lissée et permet de ne pas tropatifay les particules dont la
projection de la téte et des mains ne se situe pas exactear@nsdr les zones de teinte
chair. Ceci plaide en faveur des mesures dont la courbuceiade l'optimumest plus
douce.

De maniere complémentaire, nous exploitons également samaele distance aux
contours (cf équation 11.4), utilisée sous différentesaraies dans la littérature [146,
166] et la distance aux blol3® dénotéelob. L'influence de cette derniére est présentée
en figure IV.16. Nous constatons que son apport est évidestjygalle améliore les
quatre critéres d'étude, y compris la dispersion de I'estéar. Dans notre choix, elle
diminue le RMSE de0 cm, la dispersion d& cm et le biais de&5 em. A linstar des
évaluations qualitatives de [8], il apparait clairemeng ¢introduction d’'une mesure
3D en complément des mesurHs classiques améliore les performances du suivi.

Nous procédons de maniére similaire pour les autres indisasls, qui n'apportent
pas d'information supplémentaire dans ce contexte. Lel&ians sur les filtres re-
posent donc sur les indices visuélst_peau, dist €tblobs aveco isi peau = 9, Odist =
5, Obiobs = 0.07.
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FiG. IV.14 — Etude de I'influence du paramewrg;; peq, €N CoNtextestéréoscopique
sur laséquence 2our 20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estima

teur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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FIG. IV.15 — Etude de l'influence du paramétrg..,, en contextestéréoscopiquesur
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la séquence dour 20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estiens,
(c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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racine de lerreur quadratique moyenne dispersion de 'estimateur
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FiG. IV.16 — Etude de linfluence du parameéteg;,, conjointement aux mesures
contours et dist_peau en contextestéréoscopiquesur laséquence oour 20 réali-
sations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimatécirtaux d’'échec, (d) norme
du biais.
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racine de I'erreur quadratique moyenne dispersion de I'estimateur
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Fic. IV.17 — Influence du nombre de particul@s et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence pour R = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échecn@)me du biais.
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racine de I'erreur quadratique moyenne dispersion de I'estimateur
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Fic. IV.18 — Influence du nombre de particul@s et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence 4pour R = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échecn@)me du biais.
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Erreur X Y Z
Séquence 1 0.04 0.05 0.10
Séquence 2 0.07 0.08 0.17
Séquence 3 0.06 0.07 0.15

TAB. IV.4 — Racine de l'erreur quadratigue moyenne par dimenpaur N = 1800
toutes stratégies confondues.

3.3 Stratégie de filtrage et nombre de particules

Nous poursuivons la démarche d'évaluation par I'étude dtessfipour un nombre
variable de particules. Nous présentons les résultatslpssequences et 4 respecti-
vement sur les figures 1V.17 et V.18 (les autres courbes\sifiles en annexe sur les
figures D.3 et D.4). Alors que le comportement des straté@gie®ntexte multi-oculaire
est assez tranché, le contexte stéréoscopique affichesldmtg moins intuitifs car dé-
pendants de la séquence. Sur certaines séquences singles (¥.17), on retrouve
les tendances énoncées précédemment, mais sur des séqulescsomplexes (figure
IV.18), il est plus difficile de tirer des enseignements. érdance qui désignait les tech-
nigues avancées comme étant plus efficaces s'inverse etNlDENSATION parvient
a de meilleurs résultats en termes de précision ou de dispeats I'estimé. Balarmt al.
arrivent également a cette conclusion lorsque I'enviromerg est moins maitrisé [10].
La stratégie classique parvient a de meilleurs résultafsadson aptitude a modéliser
la multi-modalité de la distributiom posterioridue a nos mesures relativement peu
informatives.

La précision est moindre dans ce contexte car un systenémstépique est moins
informatif sur la profondeur de la scéne qu'un systéme ruadtilaire. Ceci peut se
vérifier sur le tableau V.4 qui présente les racines desieyguadratiques moyennes
associées a la localisation de chaque articulation. Werseivant la profondeur (Z)
— peu informative — prend alors le pas sur les erreurs sundes du plan image.

Dans la figure IV.19, nous présentons les mémes évaluatiarslimitées aux axes
X et Y pour la séquence 4, représentative de I'ensemble dasations. Nous y re-
trouvons un comportement plus classique, bien que legelifé&s ne soient pas aussi
marquées que dans le contexte multi-oculaire. On peut emrééglue le bon compor-
tement des filtres et leur comparaison relative n'a lieurd'@&ue pour une fonction
de mesure suffisamment informative. Lorsque celle-ci edtamaditionnée (majori-
tairement suivant la profondeur ici), il faut étre trés protddans la comparaison des
différentes stratégies, et manifestement, il est diffidiéefaire pencher la balance en
faveur d’une stratégie plutot qu’une autre. Nous pouvorerria performance en demi-
teinte de 'APF, probablement imputable a la multi-modatie la densité filtrée dans
ce contexte stéréoscopique. Ceci montre qu'il n’existeagaori de stratégie optimale
guel que soit le contexte, mais que ce dernier joue un roleitapt dans les choix a
faire.

Une deuxiéme conclusion intéressante, et que I'on pouggt sbupgonner sur les
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racine de I'erreur quadratique moyenne dispersion de I'estimateur
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Fic. IV.19 — Influence du nombre de particul@s et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence 4pour R = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échec,n@me du biais. Seules les
dimensionsX etY sont considérées.
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Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 4 5 5
QRS 3 3 3 4
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1
I-CONDENSATION 6 6 6 7
IAPF 7 7 7 6
HYBRID 8 8 8 8

TAB. IV.5 — Classement des différentes stratégies par crifgwmas un contexte stéréo-
scopique. En gras sont précisés les meilleurs compromssetaavec échantillonnage
préférentiel.

figures IV.17 et IV.18, est que les filtres ne semblent pasianeéleurs résultats au-dela
de N = 600 particules. Parallelement a ce constat, le biais ne senalslég@scendre en
dessous dé cm, ce qui constitue manifestement la limite de précision. $\pouvons
en déduire qu'il est inutile d’utiliser plus dé0 particules dans ce contexte. D’'une
maniére plus générale, nous pouvons alors affirmer qu'dtexine limite en nombre
de particules au-dela de laquelle les résultats ne sersrdamaliorés pour un choix de
mesures données. Dans le but d'intégrer ces algorithmassyslate-forme robotique
ou les capacités calculatoires sont tres limitées, cetedésdt primordial.

Le tableau IV.5 récapitule les performances de chaqueitigoe en ne prenant en
compte que les dimensions X et Y lors du suivi.

3.4 Erreur par articulation

La figure IV.20 montre I'erreur de localisation sur chaquicalation lors d’'une
réalisation du suivi. Par opposition au contexte multitaca, aucune articulation ne
présente une erreur anormalement élevée par rapport awes.aues erreurs par arti-
culation sont du méme ordre de grandeur. La mise en ceuvre sigresedédiées a la
localisation des mains et de la téte maintient ainsi un glidbalement efficace.

De ces évaluations, nous pouvons tirer plusieurs reglesrgi&s pouvant guider un
choix plus rapide des valeurs deg), une étude exhaustive étant en pratique souvent
irréalisable. Sur 'ensemble des expériences menées paiix des mesures, nous
avons constaté que la dispersion est trés souvent miniroatelg plus grande valeur
deo, possible. Un filtre fournit ainsi toujours un estimé pluséisans prise en compte
de mesure supplémentaire. Il convient donc de limiter lebvend’indices visuels ex-
ploités afin de ne pas arriver au seuil critique/8ty; = 1, voire, dans le pire des cas,

a la divergence du filtre si tous les poids des particules maist Ceci est en partie di
au modele erroné de la distribution des distances de sitéddp ) que nous adoptons
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erreur par articulation
T

FIG. IV.20 — Erreur par articulation au cours d’une réalisatiorsuivi pour laséquence
1

(modéle d’'une distribution gaussienne centré@)en

D’un autre c6té, afin d’'obtenir un meilleur estimé en termelidéance a la vérité
de terrain, il convient généralement d’adopter des valders ) plus petites pour per-
mettre une convergence plus rapide. Ceci se fait générateaanalétriment de la disper-
sion de I'estime. De la méme maniére, le choix d’une valeap petite der( ) conduit a
la divergence du filtre. A notre connaissance, trés peu dé&texhaustives [99] ont été
publiées dans la littérature, bien que le choix des mesuiiesireconfiguration semble
primordiale afin d’atteindre un comportement correct duefilNous retrouvons ici le
comportement que nous avons présenté de maniere intuitifie €e chapitre Il. Le
choix de la stratégie de filtrage semble parfois conditigranéle jeu de mesures choisi
(APF) ainsi que le contexte d’application. Notons toutefgue les approches de type
PARTITIONNE présentent globalement les résultats les ghtisfaisants.

4 Complexité et temps de calcul

A linstar de nombreux travaux [10, 38, 166], 'ensemble désultats présentés
sur les graphiques impliquant plusieurs stratégies dad#trsont « normalisés » par
rapport au nombre d’évaluations de la fonction de vraisamd#, classiquement consi-
dérée comme le goulet d’étranglement des performancesltles.fNous présentons
dans les tableaux IV.6 et IV.7 les résultats en terme de pedoce pure de ces mémes
algorithmes non optimisés codés en C/C++. L'évaluatiorfegtst sur unPentium M
cadencé a.8 GH z.

Le choix des mesures influence fortement le temps de calall fim effet, aprés
des expériences plus poussées, il s'avére que dans notiémiemation, I'évaluation
des fonctions de vraisemblance pour I'algorithme CONDEMRIEN avec1000 parti-



4 Complexité et temps de calcul 94

Filtre stl + dist_peau | sil2 + dist_peau
CONDENSATION 1.72 0.64
QRS 1.70 0.64
APF 1.71 0.63
PARTITIONNE 2.14 0.90
PARTITIONNE QRS 2.13 0.89

TAB. IV.6 — Fréquence d’exécution ed: des difféerentes méthodes proposées en
contextemulti-oculaire pour N = 1000 particules et difféerentes mesures avec des
images des40 x 480 pixels.

Filtre FPS 640 x 480) | FPS 20 x 240)
CONDENSATION 1.03 7.83
QRS 4.07 7.93
APF 4.06 7.80
PARTITIONNE 4.24 8.56
PARTITIONNE QRS 4.24 8.51
I-CONDENSATION 4.00 7.81
IAPF 4.03 7.83
HYBRID 3.98 7.80

TAB. IV.7 — Fréquence d’exécution eH: des difféerentes méthodes proposées en
contextestéréoscopiquepour N = 600 particules en exploitant les mesur&st_peau,
blobs etdist.

cules représente enviraid % du temps d’exécution total, cont2® % pour I'acquisi-
tion et le prétraitement des image&s% pour la projection du modeéle dans les images
et2 % pour I'algorithme de filtrage lui-méme. Ainsi, la mesure deauette dualesil2,

qui s’avere plus longue en temps de calcul que la mesure lisustites:l, a un im-
pact important sur la fréquence d’exécution des filtres. Noanstatons que pour un
méme nombre d'évaluations de la fonction de vraisemblaecehoix de la stratégie
influence peu le temps de calcul nécessaire, excepté poAREIPIONNE. En effet,
une partie des fonctions de vraisemblance utilisées neecoa@ue la premiére par-
tition exploitée,i.e. le buste dans notre le cas. Les mesures sont donc évaluées plu
rapidement et conférent un avantage intrinséque en terreanges de calcul aux straté-
gies de type PARTITIONNE. Les stratégies QRS demandersigiaasment plus de res-
sources que les technigues de Monte-Carlo classiques @génEration de séquences
quasi-aléatoires, mais cela est a peine perceptible dangsdtats.

La littérature présente assez peu de temps de calcul poyaeatii. Dans le contex-
te multi-oculaire, les systémes affichent des performaredaivement lentes pour trai-
ter une image 45 s pour [10,68],15 s pour [39],1 s pour [91,179]. Nous nous situons
donc au niveau des approches proposant les temps de cal@llisecompatibles avec
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des contraintes temps-réel.

En contexte stéréoscopique, la littérature affiche desiénéces de traitement bien
plus importantes 15 H z pour [8],20 H z pour [26],12 H =z pour [94]. Notons toutefois
gue toutes ces approches traitent des images de tailléeunférou égale 820 x 240
pixels. Dans de telles conditions, notre algorithme s’ei@@8.56 Hz dans un cas
favorable.

5 Conclusion

Alors que dans le cas idéal le comportement des filtres esttvainent prévisible
et cohérent, le contexte réel apporte son lot de difficul@plémentaires, et I'analyse
des performances est parfois bien plus complexe.

Le choix des indices visuels exploités et leur fusion ddiv@&ne soigneusement
étudiés. Leur influence sur le comportement des stratégididtrage est capitale et le
résultat du suivi semble étre principalement conditionaélgs mesures plus que par
le choix de la stratégie elle-méme. Ceci n'est pas ou peudébodans la littérature.
Nous proposons un protocole permettant un couplage optesdifférentes mesures
envisageées, et une configuration des paramefrgprenant en compte le compromis
nécessaire entre erreur moyenne et dispersion des estindssfpar le filire. Cette
méthode montre a quel point un filtre dont les fonctions déserablance sont mal
construites peut résulter en des performances catasgumshiNous constatons égale-
ment gu’il ne suffit pas de mettre en ceuvre un grand nombreidés visuels différents
pour améliorer le résultat, et que leur sélection reposeramdg partie sur le contexte
applicatif envisage. En outre, il convient d’exploiter déstances de similarit® ) peu
piquées et adaptées au suivi des membres.

La comparaison exhaustive des différentes stratégiestidgyélne peut se faire que
dans un cadre ou ces indices visuels ont été soigneusenmsisclinsi, nous obser-
vons que dans un contexte multi-oculaire, les stratégi@sces surpassent la stratégie
classique a tout point de vue. LAPF et le PARTITIONNE QRS blamt tout particu-
lierement se détacher du lot. Les propriétés des strat€S en font également un
choix intéressant assez peu étudié dans la littératures Dmicontexte stéréoscopique
ou les indices visuels exploitables sont plus limités etmmanformatifs, les stratégies
classiques opeérent tout aussi bien que les autres, voirxn{@® comportement est ex-
plicable par le profil particulierement complexe de la deéngltrée. Nous constatons
alors que pour un jeu d’indices visuels donnés, le suivitpass amélioré significa-
tivement au dela d’'un certain nombre de particules. Le cesxmesures limite donc
la précision atteignable par un filtre. Ce résultat est paliirement important dans les
contextes ou les ressources calculatoires sont limitées.

De maniére surprenante, nous constatons également que®dement des stra-
tégies a échantillonnage préférentiel n'affichent pas uedleare performance que
leurs homologues classiques, malgré la prise en compte dhesure3D dans le pla-
cement des particules. Toutefois, nous avons établi qufaipté de ré-initialisation
automatique est transposables aux stratégies classiguésgise en compte de cette
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mesure dans la fonction de vraisemblance, ce qui constitaeealiernative aux straté-
gies avec échantillonnage préférentiel.

Ces différents enseignements vont nous guider dans Ifatiég sur systéme réel.
Les regles que nous avons tirées de ces expériences pernuettehoisir de maniere
réfléchie une association entre un ensemble de mesures gtratdgie de filtrage pour
un contexte donné.



Chapitre V

Intégration sur systemes
multi-caméras pour I'interaction
homme-robot

Dans ce dernier chapitre, nous abordons le probléme derkiction homme-robot
par suivi visuel. Aprés une rapide présentation des proddést avancées récentes
dans ce domaine, nous proposons un scénario envisagé daukded’'une interaction
homme-robot. Nous présentons quelques résultats qifalip@ur nos deux systémes
(multi-caméras déportées et embarquées). Ce chapitraskitpar des considérations
sur I'intégration en cours sur la plate-forme robotiqueQ|Puis par quelques perspec-
tives.

1 Capture de mouvement par vision et interaction homme-
robot

La capture de mouvement humain depuis des caméras embarouéportées
dans I'environnement constituent deux enjeux majeurs ldecmmunauté Robotique.

L'instrumentation de I'environnement par des caméras déps autorise une per-
ception plus globale de la scéne et donc une interprétatiarga échelle des activités
de 'homme qui partage I'environnement avec le robot. Caétmarche s’inscrit dans
une problématique émergente dans la communauté Robotiguehotique ubiquiste.
Au dela des capteurs visuels, cette problématique (sfieprei et technologique) nous
ameéne a considérer des réseaux de capteurs pouvant insteamee multitude de
supports de I'environnement afin de percevoir les agentsamsret robotisés. Dans
ce contexte, les systémes multi-caméras (trés souvenhmmymes) pour la capture de
mouvement humain sont pléthores dans la communauté Visibt].[Néanmoins, ces
systemes restent encore perfectibles et ne respectenbyjesrs les contraintes ro-
botiques (environnement encombré et évolutif, temps ngglicatif, ...). Pour étayer
ces propos, le lecteur pourra se référer au chapitre | qunérai quelques systemes
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existants dans ce contexte applicatif.

Linteraction physique homme-robot (donc proximale) demles caméras embar-
gquées est également une problématique centrale danspepire de construire des ro-
bots compagnons, voire cognitifs. Davis [36] a démontrélggemmunication homme-
homme repose &5% sur les mouvements corporels. Les mouvements coordonnés
homme-robot (donc le positionnement du robot a distancledd9]), I'exécution de
taches conjointes entre ces deux agents requierent cktdancapture du mouvement
humain a chaque instant. Enfin, la capture du mouvement esétape intermédiaire
vers l'interprétation de gestes ou de postures de 'hommaiglée robot dans son voi-
sinage immédiat. Dans ce contexte, et comme évoqué au rehapid capture, et
fortiori I'interprétation, de mouvement humain depuis un systérhetigé autonome
est une problématique ouverte dans la communauté Robo@mrtes, de nombreuses
plates-formes robotiques inteégrent des capacités detiétet suivi de ’'hnomme mais
limitées a une analyse fruste : (i) dans le plan du sol paasigtélémeétriques laser (ro-
bots Maggie [65], Pearl [131], Biron [100], Minerva [156Pive radio-fréquence [90],
(i) dans le plan image par vision monoculaire (robots AlptH, PeopleBot [26], Bi-
ron [100], RoboX [141]). Mentionnons ici nos travaux argérs sur le suivi 2D de
personnes par le robot guide Rackham [18].

La capture de mouvement (3D) depuis un robot mobile restginee ; rappelons
ici les travaux d’Azackt al. [8], prévus pour une plate-forme humanoide mais avec de
fortes restrictions sur I'apparence de 'homme, et ceux dedget al. [94] basés sur
une caméra active 3D et intégrés sur notre plate-forme JD&ssiquement, la straté-
gie ascendante visant a séquencer analyse spatio-tetegmuil interprétation aboutit
logiquement a peu de travaux intégrés sur l'interprétadiegestes ou postures. Citons
ici I'interprétation 2D (donc fronto-paralléle) de geswatiques ou dynamiques puis
l'intégration sur plates-formes robotiques dans [159].185notre connaissance, peu
de travaux sur l'interprétation 3D de gestes ou posturesabatiti & une intégration
robotique et a des évaluations dans des contextes vari€aeurd actuelle, les sys-
temes Arma [154] et Horos [136] sont dédiés aux gestes déadiet T-Rot [176] est
consacré a la reconnaissance de postures. A ce titre, daaxrsur l'interprétation de
commandes multimodales sont menés par ailleurs dans legmar B. Burger [19].

Fort de ces constats, le challenge visant a l'intégrationaliee systéme de capture
de mouvement humain, a terme de son interprétation, sur late-forme mobile du
laboratoire prend alors pleinement son sens.

Les travaux présentés dans ce chapitre visent conjointeananiégrer nos algo-
rithmes de capture de mouvement sur un systéeme multi-canré&mumentant I'envi-
ronnement et un systéme stéréo embarqué sur notre robstaassliDO. La finalité
est d’élaborer et dérouler, grace aux deux systemes paeigptin scénario réaliste
mettant en jeu JIDO et un humain dans un environnement hunadimel type hall de
laboratoire. La caractérisation, la paramétrisation drsxdystemes de HMC dédiés
(systemes multi-oculairess. stéréo) s’appuie logiquement sur I'expertise acquise du-
rant les évaluations quantitatives précédentes (cf. tlea). Les évaluations sur des
séquences réalistes et variées acquises depuis les dedmesgsnais traitées hors-ligne
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restent ici qualitatives car le déploiement de systemeswentiaux de HMC estincom-
patible avec des environnements encombrés tels qu’un tialicpréflexions diverses,
artefacts, ...). Suppléer a terme ces systemes par demsgstke vision standards est
nécessaire dans un tel contexte et corrobore les nombr@wautt menés dans la litté-
rature sur cette problématique. Dans les sections susambels exposons un scénario
d’application, puis détaillons la caractérisation desxdggstemes HMC et les évalua-
tions associées.

2 Scénario robotique envisagé

2.1 Etapes-clés du scénario

Nos fonctions de suivi tridimensionnel de posture sonétstians un scénario réa-
liste d’'interaction homme-robot. Celui-ci recouvre lesixieontextes considérés dans
ce manuscrit (caméras déportées et embarquées), et séedigoa un environnement
typique de la robotique, par essence non contrélé, dynaméquévolutif. Les deux
systemes exploités sont similaires a ceux utilisés dankdpitte précédent. Les par-
ticipants sont le robot manipulateur mobile JIDO (cf. figit#&) ainsi que son inter-
locuteur humain faisant I'objet de la capture de mouveni@idutres usagers peuvent
étre présents dans I'environnement. Cependant, leuaitien avec le robot étant pas-
sive, ils sont seulement considérés comme des artefactaupioperturber la capture de
mouvement du sujet d'intérét.

Le scénario peut étre scindé en les trois étapes consécstiantes.

1. Au départ, le systeme de vision trinoculaire (supposétsyme) détecte et cap-
ture les mouvements d’'un humain évoluant dans I'espaceifiérda personne
s’avance, dans le but d’interpeller le robot. Le suivi triédnsionnel de ses gestes
est réalisé durant 'ensemble de son déplacement.

2. Par un geste distinctie(g.un balancement d’'un/des bras au-dessus de la téte),
voire une posture particuliere, ’homme signifie au robat souhait d’interagir
avec lui. La reconnaissance de ce geste de commande sueladas capture
par le réseau de caméras déclenche un mouvement d’approcbead.

3. Le robot se positionne en face du tuteur puis stoppe sowenwent. La fonction
de capture de mouvement humain sur la base du capteur si@pénse embarqué
est alors lancée. Le but est de capturer le mouvement huraeantd’exécution
d’'une tache conjointee(g.la manipulation d’'un objet), ou, a plus haut niveau,
d’interpréter des gestes ou attitudes de 'homme.

Les exécutions de ce scénario élémentaire peuvent préststeariantes. Du fait
que les fonctions de suivi ne requiérent aucun apprentisspgconque peut jouer le
rble du tuteur. Lenvironnement peut étre plus ou moins erm@, et les conditions
d’éclairage de la scéne saapriori quelconque's Les gestes de commande effectués
par le tuteur dans la derniére partie du scénario peuventétcomplexité variable.

!Notons que ces conditions sont moins favorables que cellesidérées jusqu’ici pour la capture de
mouvement sur la base de systemes multi-oculaires.
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swissranger 3D camera

stereo camera bank
pan-tilt unit

anenbie screen 6 dof arm

videre stereo bank

panelPC
with tactile screen

S iR
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3 tactile fingers
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laser scanner in front
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Fic. V.1 — Le robot JIDO.

2.2 Description de la plate-forme matérielle JIDO

Le robot JIDO est présenté en figure V.1. Il est constitué el’'nase mobile non-
holonome Neobotix MP-L655 et d’'un bras manipulateur emb@i6 DDL Mitsubishi
PA-10. Concu pour I'interaction homme-robot, JIDO a été kies supports expérimen-
taux du projet européen intégré FP6-IP-COGNIRON (« The @ogrRobot Compa-
nion »,Www. cogni r on. or g). Il embarque une paire de caméras stéréo montée sur
une platine pan-tilt en haut d’'un mat, une seconde paire mi€iEs stéréo fixée en bout
de bras pour la manipulation référencée vision, deux ceptaser rapides SICK, un
panelPC proposant un écran tactile, ainsi que plusieusngaffichant des informa-
tions a l'attention de l'utilisateur. La paire stéréo quesexploitons est celle située en
haut du méat a.8 m. Elle présente une base 2e cm.

2.3 Description du systeme multi-oculaire

A I'heure actuelle, notre plate-forme expérimentale ne porte que deux caméras
firewire IEEE1394b Flea 2 Color montées sur des fixatioRs5m de hauteur afin
de couvrir un large champ de vue. Le suivi est toutefois ptesssméme si les condi-
tions sont sensiblement dégradées par rapport aux éwalgatienées dans le cadre du
chapitre IV. La figure V.2 schématise la situation et lesadéhts acteurs impliqués.
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m Caméra firewire du systéme binoculaire et champ de vue

= Caméra firewire stéréoscopique du robot et champ de vue ‘

(@) (b)

FiG. V.2 — (a) Localisation des différents capteurs et actearsde hall d’étude ; (b)
Situation réelle.

La section suivante présente plusieurs évaluations meladsschacun des contex-
tes multi-oculaire et stéréoscopique (embarqué) de mamdependante.

3 Caractérisation et validation du suivi sur des séquences
types

3.1 Choix des mesures et paramétrisation

Notre étude s’appuie logiqguement sur les indices visuadstdéau chapitre 1l ainsi
gue sur les évaluations menées au chapitre V. En contexXteaoulaire, nous avons
privilégié la segmentation de la silhouettd, qui s’avére simple a mettre en ceuvre,
ainsi que la distance aux blobs de couleur péau_peau qui permet une meilleure
localisation des mains. Nous utilisons occasionnellenfeertistancesil2 qui est re-
lativement lourde a traiter en terme de temps de calcul, ouaiigpeut s’avérer utile
pour certains mouvement complexes (marche notamment)ablep heuristiques dé-
crites en chapitre Il, et les évaluations du chapitre IV nchsisissonsr,; = 30 et
Odist_peau — 7etogye = 0.1.

En contexte stéréoscopique, nous exploitons la distabcaux blobs de couleur
peau pour les contraintes fortes qu’elle apporte, ainsilgudistance2D dist_peau,
apportant une information importante lorsque la trianoitan’est pas possible (im-
possibilité d’appariement, erreur de triangulation tregngle, . . .). En complément nous
utilisons la distance aux contouisst. Nous privilégions ici les indices visuels présen-
tant des distances de similarité dont la courbure autoutogérhum est relativement
douce. En outre, I'extraction des contours et des régiomsinie chair est restreinte aux
zones en mouvement. Ceci permet de s’affranchir en paiamdi&re-plans encombrés
et présentant des objets de couleur peau, probléme que aoims pas dans le cadre
des évaluations du précédent chapitre. L'exploitation ek roesures nous a menés a
ChOiSil’O‘diSt_peau =17, opiobs = 0.08 etoy;sr = 5.
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3.2 Contexte multi-oculaire

Notre plate-forme expérimentale ne propose a ce jour que ciméras de résolu-
tion 640 x 480. Nous utilisons un filtre APF ave800 particules par couche. Nous
présentons en figure V.3 un suivi a partir du systeme mulilede sur une séquence
de marche. Chaque paire d’'images représente la vue codmteacune des caméras.
Bien que le suivi soit opérationnel, nous constatons gatiheoins fonctionnel gu’avec
trois caméras. En effet, sur plusieurs réalisations ssa@ssdu suivi, il arrive que le
systeme « décroche » partiellement notamment au niveauieds. ha segmentation
des jambes est de moins bonne qualité que celle du haut ds dorfait de 'ombre
portée du sujet sur le sol. En outre, nous ne disposons pagsieres spécifiques a la
localisation des pieds. La multi-modalité potentielle defdnction de vraisemblance
qui en résulte perturbe sensiblement le suivi. Ces obsengatejoignent celles de [10]
et nos évaluations précédentes qui privilégient un systisnasion trinoculaire. C’est
pourquoi nous limitons par la suite le suivi au haut du colgessuivi du corps complet
sera quant a lui subordonné a I'ajout d’une troisiéme capnufiifecile a positionner en
pratigue dans notre hall robotique.

La figure V.4 présente une séquence classique de mouvembrdasiavec un léger
déplacement du sujet. Le suivi est correct et I'estimé mrtésene dispersion moindre
d'une exécution sur l'autre par rapport a la séquence peftédEn outre, sur une
méme séquence, le tressautement du modeéle recalé est mporsant. Ce mouvement
plus lisse et plus constant est du a la réduction de I'espacedtherche (nous utilisons
14 DDL contre 22 précédemment). Actuellement, la vitesse de traitemenysigse
est comprise entreet2 Hz.

3.3 Contexte stéréoscopique

Forts des évaluations précédemment menées, nous chossidegploiter une straté-
gie de type PARTITIONNE QRS ave)0 particules par partition, pour des raisons de
contraintes temps-réel. Nous avons évalué qualitativeteesysteme sur plusieurs sé-
guences d820 x 240 pixels présentant des conditions variées (arriere-plaorabre,
dégagé, différents vétements, ...). La figure V.5 illustre situation type d’interaction
homme-robot dans un environnement humain (vue du robotugttsin homme-robot
filmée par une caméra extérieure au systeme). Seule une \lagé&le stéréoscopique
est présentée. Nous constatons que l'initialisation s@f@bmatiquement quelques se-
condes apreés l'apparition du sujet dans le champ de vue.ilieestiglobalement satis-
faisant, bien que la précision soit limitée par les mesurisssren place. Nous pouvons
cependant remarquer sur la premiére moitié de la séquerde quivi du bras droit est
perturbé par la table de couleur chair située au second pkams la deuxieme moitié
de la séquence, le sujet se rapproche de la caméra pour t@ndaé vers le robot et la
table est cachée. Le suivi est alors plus efficace. Enfimglerse sujet sort (rapidement)
du champ de vue, la dynamique n’est pas suffisante pour leescrrectement, et le
filtre décroche.

La figure V.6 présente un contexte plus encombré que le peétéde sujet rentre



3 Caractérisation et validation du suivi sur des séquencegpes 103

FIG. V.3 — Suivi par vision binoculaire déportée sur une séqgeielecmarche.
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FiG. V.4 — Suivi par vision binoculaire déportée sur une ségeete mouvements
simples.
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FIG. V.5 — Suivi par vision stéréoscopique sur une séquencefamdauelconque. Les
images issues de la caméra du robot avec la reprojectiomwidr sont présentées en
alternance avec la situation homme-robot.
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et sort plusieurs fois du champ de vue. Il effectue des moewesmon fronto-paralléles
puis présente un objet au robot. D’une maniére généralesterag parvient a suivre les
mouvements. Certains gestes complexes sont parfois sugsrochage temporaire,
mais la localisation simultanée de la téte et des mains itomstne mesure suffisam-
ment discriminante pour lui permettre de se réinitialiSam comportement global est
la encore satisfaisant. Le suivi dans un contexte aussh@n@oet présentant de nom-
breux objets de teinte chair autour du sujet est rendu despdr I'exploitation du
mouvement dans les images. En effet, les images sont pasdpe& un masque de
mouvement, selon la méthode présentée chapitre |l sectoriE® terme de précision
du suivi toutefois, nous constatons que le recalage du ragdést pas toujours par-
fait. La localisation des coudes notamment reste a améligreterme de dispersion,
I'estimé fourni par les filtres a tendance a tressauter diomagje a I'autre. Ceci est la
contrepartie du faible nombre de particules que nous amifiset reste cohérent avec
les évaluations quantitatives menées dans le chapitre évmBniére qualitative, nous
observons que le suivi est répétable d’'une exécution aurdéall arrive toutefois que le
suivi du bras décroche temporaireme2ii% des cas) sur cette séquence comme sur la
précédente, mais la localisatiBD® des blobs peau permet une ré-initialisation réguliére
du systéme.

Nous présentons en figure V.7 et V.8 le suivi de sujets diftéreLa premiére
séquence montre une personne en train de lire. Bien que lélenqde nous adoptons
présente des dimensions fixes, le systeme parvient a suivsejet a la morphologie
différente. Les approximations du modeéle sont telles tgsgbeuvent étre compensées
par une estimation sensiblement différente sur la profende sujet. L'activité est sui-
vie par le systéeme de maniere satisfaisante en exploitaitidlisation automatique,
et ce en dépit des objets occultants. La deuxieme séqueésenpe un suivi de geste
simple mais qui est perturbé par le passage d’'une persormeiere-plan. Le systeme
parvient a s'initialiser et a suivre le premier sujet. Legaage influence légérement le
comportement du filtre, mais I'estimé reste satisfaisantoNs toutefois ici que la pré-
sence de la deuxiéme personne reste passagére et que oellgsahaite pas interagir
avec le robot. Dans le cas ou deux personnes se dirigenttamdaient vers la plate-
forme mobile, le systéme est trop perturbé et le suivi n'dss patisfaisant. Les deux
séquences présentées ici offrent une répétabilité dusnikecte. En outre, les mouve-
ments relativement lents réalisés permettent une mesllegalisation des coudes grace
a l'utilisation du mouvement. Le temps de traitement duesyst oscille actuellement
entreb Hz et8 Hz.

D’'une maniére générale, nous constatons que le succes \dwestigrandement
conditionné par le choix et la paramétrisation correctendesures. Dans notre cas, la
localisation des blobs de couleur peau est primordiale.l@8sque certains artefacts
sont présents (figure V.5), les performances sont signifemaent dégradées. Certes
ces évaluations qualitatives montrent que le jeu d’indidesels proposé est relative-
ment robuste a la variabilité des environnements et desssoipservés, néanmoins |l
serait pertinent de pousser nos investigations sur ledeauedk associations en termes
d’indices visuels.
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FIG. V.6 — Suivi par vision stéréoscopique sur une séquence leampvec fond en-
combré.
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FIG. V.7 — Suivi par vision stéréoscopique sur un deuxiéme digant un livre. Le
sujet est en partie occulté par la table.

FIG. V.8 — Suivi sur un troisieme sujet perturbé par le passagesdersonne en arriere-
plan.
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Ainsi, a I'heure actuelle, notre systéme de suivi impose lgugijet porte des vé-
tements a manches longues et que l'arriere-plan présentd’pijets de teinte chair
situés derriére le sujet. En outre, la taille des imagetéaailimite I'efficacité du suivi
a une distance d’envirofi 5 m maximum. Les vidéos associées aux séquences présen-
tées sont accessibles a 'URkww. | aas. f r/ ~nf ont mar .

4 \fers I'exécution compléete du scénario

Nos tests précédemment présentés sont menés sur des s&qoeses depuis les
différents systemes et les algorithmes sont lancés « tgne . Dans I'optique de la
mise en place d'un systéeme autonome, nous souhaitons @apiemuls orienter vers
une exécution « en ligne ».

Le robot JIDO embarque I'architecture logicielle « LAAS >ARS Architecture for
Autonomous Systems) développée au laboratoire [4]. @eBe-divise en trois niveaux.
En premier lieu, au dessus du matériel (capteurs et actiwspde niveadfonctionnel
encapsule toutes les primitives d’action et de perceptiomotbot dans des modules
(Figure V.9). Chacun d'eux offre ses services et publie demédes a I'attention de
tout client potentiel : autre module fonctionnel, élémehindhiveau plus élevé dans
I'architecture, opérateur. L'architecture garantit etrewque les activités codées dans
les modules fonctionnels obéissent a des contraintes tetfgmrigoureuses. Plus haut
dans l'architecture, le niveaexécutif active ces modules, controle les fonctionnalités
embarquées, et coordonne les services selon les besoiasabié globale. Le niveau
décisionnekst en charge de la planification des taches et de la superviBbur plus de
détails, le lecteur peut consulter [28]. Lensemble dechidtecture est codée en C/C++.

La capture de mouvement sur la base d’'une paire de camérdssst@piques com-
plémente le sous-ensemble des modules fonctionnels déldigerception de 'homme.
A 'heure actuelle, JIDO dispose de plusieurs facultés degption : le module ICU se
focalise sur le suivD des personnes et HUMREC sur la reconnaissance de visage. Le
module GEST est en charge du suiid du visage et des mains, le module HUMPOS
localise 'hnomme en distance et en azimuth sur la base d’'pteaa LASER. Notre
objectif est de compléter cette panoplie de possibilitésupa faculté de suivdaD des
gestes (module HMC). Les tests d’implémentation sont enscou

Concernant le systéeme binoculaire déporté, il convientajleuter une troisieme
caméra au systéeme actuel afin de le rendre plus fiable. Cegiedaajout risque de
compromettre la vitesse de traitement déja faible du syssténe alternative consiste a
réduire la taille des images traitées, toutefois cela peuera la surface de la zone utile
du systéme. En outre, I'utilisation d’indices visuels tgle la silhouette dualei2 est
particulierement consommatrice de temps. La mise en placesgisteme temps-réel de
capture de mouvement par caméras déportées demande damisedies compromis.
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FIG. V.9 — Modules fonctionnels de I'architecture logicielimlearquée sur JIDO.

5 Conclusion et perspectives

Ce chapitre présente des évaluations sur des séquencaseacdans les deux
contexte précités. Comparativement aux séquences durehBpicapturées dans une
salle spécifique au systeme de HMC commercial), ces ségaienoe acquises depuis
les deux systéemes multi-caméras qui viennent ici instraenem hall robotique et une
plate-forme mobile. La caractérisation des deux fonctldNEC s’appuie logiquement
sur les enseignements tirés des investigations précéddrdecomportement satisfai-
sant des deux filtres dédiés corroborent les évaluationstitptives méme si les sé-
guences analysées ont une complexité croissante. L'analgges hors ligne, s’inscrit
dans un scénario d'interaction homme-robot mettant engswdéux systemes multi-
caméras.

L'implémentation finale au sein de I'architecture logiteede la plate-forme mobile
est en cours et nous espérons prochainement coupler nasixravec les techniques
de reconnaissance de geste actuellement investies pasupegde recherche afin de
proposer un robot autonome capable d’interactions posssé&e 'homme.



Conclusion générale

Le suivi visuel de mouvement humain est un probléme trés mpDes travaux
de plus en plus nombreux sont menés depuis plus d'une viregtiiannées, propo-
sant un large panel de méthodes. Le nombre important déiglns envisageables
constitue un enjeu majeur qui tire la recherche vers I'adans ce domaine : étude du
mouvement, analyse médicale du geste, interaction homaofine ou homme-robot,
synthése de mouvement, jeu vidéo, ...Toutefois, le sudtielidemande encore un in-
vestissement important dans le but d’atteindre la mise aceplie telles applications.
Le probléme est intrinséquement mal posé (de par le lienguripi’il existe entre la
configuration de I'homme dans I'espace 3D et son apparente lilmage), et méme
dans un contexte idéal, nous sommes confrontés a des ciaslpEgment complexes.
Les environnements réels ajoutent encore a la difficultérdbleme, de par les condi-
tions variées d’éclairage et d’encombrement de la scemEéétu_es modeles que nous
adoptons sont frustes et nuisent parfois au suivi.

Afin de traiter ce probléme, de nombreuses approches sgmbgies dans la litté-
rature. Nous avons focalisé notre attention sur les filteesqulaires qui permettent de
fusionner des données hétérogénes dans un cadre stocbastinf étayé. Dans I'op-
tique d’'intégrer un systéeme de suivi sur une plate-formetigbe mobile autonome,
nous avons mené nos travaux en gardant a I'esprit les cot@sade temps réel aux-
quelles nous sommes confrontés pour une telle applicafians le but d’aborder les
difficultés de maniere graduelle, nous avons choisi d’éudieux contextes de suivi vi-
suel. Le premier repose sur un systeme multi-oculaire darenvironnement controlé
ou les caméras sont fixes et ou le fond est connu. Le secorsdhrache de I'application
finale, exploite une caméra stéréoscopique dont on supgopasconnaitre l'arriére-
plan. Nous avons mis en place un systéme modulaire géné&apmé au suivi visuel
dans ces deux contextes. Plusieurs indices vidizlsxploitant la forme, la couleur et
le mouvement dans les images ont été présentés. En compléres faisons appel a
une mesur@D permettant la localisation de la téte et des mains du sajet tespace.

Par la suite, nous avons rappelé le principe des stratégiditrdge particulaire
et présenté plusieurs variantes exploitant un partitiorer# de I'espace de recherche,
I'échantillonnage préférentiel, les approches par affier@ml’échantillonnage QMC.
Afin d’évaluer 'ensemble des stratégies et des mesureopéas, Nous avons mis en
place diverses métriques permettant d’apprécier le campent des filtres sous dif-
férents angles. Plusieurs évaluations préliminairesesisiratégies de filtrage ont été
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menées dans un environnement de synthése.

Nous avons ensuite complété celles-ci par des évaluatisansitptives sur séquen-
ces réelles dans les deux contextes d'étude. La vérité derter été acquise a partir
d’un systeme de HMC commercial. Les évaluations en contextié-oculaire ont ré-
vélé que les stratégies de filtrage avancées ont un compantautus satisfaisant que
la stratégie classique a tout point de vue. De maniére génédea stratégies PARTI-
TIONNE QRS et APF semblent sortir du lot. En contexte sté@@épisjue, cette sépara-
tion est moins nette. Les fonctions de vraisemblance étatitmodales, des stratégies
telles que I'APF présentent un comportement décevant p@oraa la stratégie clas-
sique.

Dans tous les cas, le choix des mesures et leur paramémissti primordial pour
obtenir un comportement satisfaisant des filtres. Ceciréstgeu mentionné dans la
littérature. Nous avons établi que le choix optimal des pateeso ) n'est pas iden-
tique selon le critére a minimiser. Les distances de siitékmplus lissées sont plus
facilement exploitables et ne compromettent pas la digpede I'estimateur. L'apport
d’'une mesure3D est indéniable en terme de précision et de robustesse du Eni
outre, I'introduction de cet attribut intermittent dans fenctions de vraisemblance en
complément des indices visuéB constitue une alternative aux stratégies avec échan-
tillonnage préférentiel qui s’averent sujettes aux pnotdé d’échantillonnage de I'his-
torique. Enfin, il convient également de ne pas exploitep tte mesures différentes
afin de préserver un comportement « stable » des filtres. D&regrlus générale, I'ef-
ficacité de I'approche envisagée est grandement condé®par le choix des indices
visuels, plus que par celui de la stratégie de filtrage.

Forts des évaluations précédentes, nous avons caraaéxiabdé deux systemes
de capture de mouvement depuis des caméras instrumerganirdhnement et une
plate-forme robotique mobile. Leur performance respectist ici étudiée a partir de
séquences (acquises puis traitées hors-ligne) mettaptidinpmme et le robot en en-
vironnement humain. Lintégration de notre systéme stdeds I'architecture logicielle
du robot est actuellement en cours afin de permettre unesanatyligne de séquences
depuis JIDO. Cet objectif constitue un premier pas vers gpbcations « temps réel »
d’interaction homme-robot proximale nécessitant la aaptiw mouvement humain.

Nous pouvons énumérer plusieurs extensions a moyen et éonges a ces tra-
vaux. Les évaluations du chapitre IV couvrent certes urelaggctre mais les associa-
tions stratégies de filtrages. mesures considérées sont évidemment non exhaustives.
Ainsi, il conviendrait de compléter la liste des stratégéesluées par des stratégies
plus récentes, citons ici les stratégies CSS [146] et APE pagitionnement automa-
tique [39]. Concernant les mesures, nous avons limitéde&tudes indices relativement
classiques mais pertinents eu égard aux contraintes qoiesti Il pourrait étre intéres-
sant de mettre en ceuvre des indices visuels plus évoluésnmant en exploitant plus
finement le mouvement. Il serait également pertinent di@ralinfluence du modéle
de dynamique et de sa paramétrisation dans nos filtres,exgiteiter des modeéles plus
complexes. Enfin, nous aimerions étudier le comportementddax systemes multi-
caméras exhibés a la capture de mouvement sur des sujats elivariés en terme de
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FiGc. VI.1 — Au revoir...

morphologie. Au dela des quelques illustrations proms#euwdu chapitre V, il semble
opportun d’adapter en ligne les dimensions du modéle 3De\vnclure sa paramétri-
sation dans I'espace des parametres estimés a l'instad@g [1

A plus longue échéance, nous aimerions voir coopérer les simiemes de HMC
déporté et embarqué. La fusion des deux flux vidéo, éventuelit asynchrones, per-
mettrait de robustifier la capture du mouvement humain asinajge immédiat du robot
par une perception globale et locale. A notre connaissaetts problématique n'a pas
été encore étudiée. A plus haut niveau, nos systémes de HM®G, uh fonctionne-
ment couplé ou non, doivent permettre l'interprétation est@s ou de postures a partir
des travaux menés par ailleurs dans le groupe sur les matiMsrkov cachés et les
réseaux bayésiens dynamiques [19]. Un challenge seraddatsupler la perception
de 'homme avec la perception de I'environnemest I'espace et/ou les objets afin
d’inférer une interprétation plus globale des actions &viaés de I'homme dans son
contexte environnemental, voire de plusieurs individusgggant I'espace avec le robot
censé interagir avec ceux-ci. Dans cette perspectiverdesux réalisés sur la capture
de mouvement humain depuis des caméras déportées ou eddmumpnstituent sans
aucun doute un pré-requis indispensable.
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Fic. VI.2 — ... Et a bientot !
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FIG. V1.3 — Robot interaction from a different point of view. B3&s : Mathieu Warnier,
scénario : Akin Sisbot, couleur et numérisation : MathiastFarty.
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Annhexe B

Préetraitement des images

L'acquisition des images est faite a I'aide de caméras coleint Grey Flea grand
anglevia le busFirewire (IEEE 1394). Les images fournies ont des résolutions allant
de160 x 120 a1024 x 768, mais nous travaillons au maximum sur des imags x
480, essentiellement pour des raisons de temps de traitemdatheinde passante lors
de l'acquisition et du transfert du flot d'images. Suivantémtexte dans lequel nous
travaillons et le type de caméra utilisé, les images preduieuvent étre sensiblement
différentes (cf figure B.1). Les caméras embarquées suiblat ipar exemple sont de
type monoC'C D, proposant ainsi des images mosaiquées. De méme, I'dljecka
caméra et I'éclairage ambiant donnent lieu a un certain memlaberrations qu'il faut
corriger afin d’exploiter au mieux ces images. Ces préamadnts, présentés figure B.2,
sont détaillés par la suite.

1 «Démosaiquage »

Bien que les technologies récentes dans le domaine de ¢ \psirmettent I'utili-
sation de caméras couleur tri-CCD (une rétine CCD par coylgmnaire), les caméras
mono-CCD sont trés usitées, de par leur colt plus abordalffile.de restituer une
image couleur, ces capteurs sont recouverts d’'un filtre ggamt de ne laisser passer
gu’'une seule des trois composantes chromatiques par flrebrocédé donne lieu a
des images dites « mosaiquées » ou « Bayerisées », du nomeddeyfftre utilisé
(figure B.2 (a)). L'image telle qu’elle est fournie par la cana peut étre vue comme
une simple image d'intensitél (seule information par pixel), mais son interprétation
dans le domaine des couleurs est possible a 'aide d'uneabpéde démosaiquage,
consistant en une interpolation chromatique entre chaxet (figure B.3). Les camé-
ras embarquées sur la plate-forme mobile gue nous mangpukecessitent ce type de
pré-traitement, contrairement aux caméras de survedlaba méthode que nous uti-
lisons est basée sur une interpolation bilinéaire. Uneeétathtivement compléte des
techniques d’interpolation proposées dans la littéraggteorésentée dans [6].
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FiGc. B.1 — Les images “source” provenant de trois caméras deidlance (haut) et de
caméras stéréoscopigues embarquées sur le robot (bas).

FiG. B.2 — Les quatre étapes du pré-traitement des images : &eimriginale brute
(issue des caméras) ; (b) image couleur démosaiquée ; (g¢iapaes application de la
balance des blancs ; (d) image finale corrigée en distorsion.
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Image mosaiquée Canal Vert Canal Bleu Canal Rouge

Fic. B.3 — Limage mosaiquée (gauche) permet de reconstitgeardes composantes
chromatiques de chaque pixel. La valeur des cases blanshealeulée par interpola-
tion des valeurs voisines.

2 Balance des blancs

Dans certains environnements, les caméras fournissenimadges aux couleurs
altérées par I'éclairage ambiant. Les tonalités présemiesi une couleur dominante
(cf. image B.2 (b)). Il convient alors de procéder a un éhalge des couleurs, aussi
appelé balance des blancs, afin de retrouver le panachagewesrs, idéalement tel
qu’il est percu par I'oeil humain (cf. image B.2 (c)). De nambx algorithmes sont
proposés dans la littérature (hypothése du monde blanadg6fiex [27], correction
automatique [57]). Notre approche est basée sur I'hypetdas< monde gris ». Elle a
I'avantage d’étre simple a mettre en oeuvre, et peu gourmandemps de calcul. Cette
hypothése suppose que la moyenne des couleurs d’'une imag®ese du gris dans
le cas général. La moyenne chromatique réehg,, G,,, B,,) de chaque image est
calculée et, afin de la ramener a une teinte grise, nous oaklgs nouvelles couleurs
(R',G', B') de chaque pixel a partir des valeurs origindl&sG, B) via
/ ! / Gm
R =Rx — G =G, B'=Bx — (B.1)

B,

La moyenne est ainsi corrigée 68,,,, G.,,, G.,). Notons ici que nous avons choisi
comme référence la couleur verte car elle est deux fois plésepte que les autres
au sein de la matrice de Bayer. De nombreuses variantegmxidont la plus connue
consiste a prendre comme valeur de référence l'intensii@&enme d’'une zone prédéfi-
nie de I'image. Le lecteur curieux pourra ici encore se g¥far[6] pour plus de détails.

3 Correction de distorsion

Aprés avoir corrigé les aberrations chromatiques de I'iepda derniére étape rec-
tifie quant a elle les aberrations géométriques. De paitidation d'objectifs grand
angle, les images affichent parfois une distorsion imptetgfigure B.2 (c)), qu'il
convient de corriger. Ceci permet une meilleure cohérei@-vis de la localisation
du sujet par la suite. La figure B.2 (d) présente le résultaieltorrection en distorsion
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radiale a I'ordre3. Nous utilisons I'algorithme classique consistant en mterpolation
bilinéaire selon les paramétres intrinséques de la cantgienws aprés une calibra-
tion [43].

L'ensemble des pré-traitements réalisés sur I'image tardia premiére étape de
notre systéme et permet donc d’obtenir une information @kpsoitable afin de suivre
au mieux les mouvements de sujet.



Annexe C

Détails des algorithmes de filtrage

Nous exposons dans cette annexe les algorithmes de filttegeagyis n'avons pas
détaillés dans le chapitre Ill pour ne pas le surchargersipoésentons donc une version
mathématiquement correcte de 'APF en table C.1 qui nerdiffe la version classique
gue par son étape de rééchantillonnage, et dont il seradtilfEurs intéressant d'étudier
le comportement, I'lAPF en table C.2, et la version QRS du PARONNE dénommée
PARTITIONNE QRS en table C.3.
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(@, WY, = APF2({2l),, wl) 3V 2))

1: Slk =0, ALORS Echantillonnerz(", ..., z{") i.i.d. selonpo(zo), et posens” = L FIN SI
2: SIk>1ALORS {—{(z\” , w'” )}N, représente(z) 1|z1.5_1)—}
3 Poser{(zy ), wi) L, = {(x” w” )M, A = wi), etchoisirl < an < -+ < ay et
b1 <--<PrL<1
POURI=1,...,L — 1, FAIRE
POUR: = 1,..., N, FAIRE _ _
Echantillonner indépendammen};’f)l ~ pl(wk,l|m,(jy)l71)
Définir le poids intermédiaira(’) oc A"} pi(zx|z)
FIN POUR

Normaliser les poids intermédiaires de sorte Ej;@zl )\,(j)l =1

10: Echantillonner dans(1,...,N) Pensemble {s)}}L, selon P(s”) =)= A{"). Poser
sy _ wl(:,)l—l
=

mer{(a(?, it A0 ) en{(al, wilh AL —{(af) wi)}L représente

[ [ p@ralmre—1)pi-1(@ri-1]zri—2) - . pr(@ral|e0)po(@r,0lz1:6—1)dak0dek, - . dag -1 —

©oN g A

liser I bl ™) N , (s) (s(0)
, hormaliser I'ensemblgw,’;, '} _ , puis posen\;’, * = w, , '. Renom-

11:  FINPOUR

12. POURi=1,...,N,FAIRE

13: Echantillonner indépendammerff’ = z{"; ~ p(ax|z{’; )
14: Associer le poidsy” oc w” | p(zi|zy)

15:  FINPOUR -
16:  Calculer l'estimé du MMSE, |-, . [24] = SN | wiVz?
17: FIN SI

TAB. C.1 — Version mathématiquement correcte de l'algorithed«d Annealed Par-
ticle Filter ». L'étape 10 fait intervenir des rééchantiifimges pondérés, tels que définis
dans [101].
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(@, w WY, = TAPF({(a{",, wl” YY1, z1)

1: SI'k =0, ALORS Echantillonnerz{", ..., «{" i.i.d. selonpo(zo), et posens|’ = L FIN SI
2: SIk > 1ALORS {—{(z\”,,w )}, représente(ws_1|z1.6_1)—}

30 Poser {(z ), wit)}, = {(=,,w’ )}, Choisir 1<a1<---<ap et
B <o <pL<1
4 Poseri = 1 — Gestion de la premiére itération —
5 POURi=1,...,N, FAIRE _ ,
6: Echantillonner indépendammen’) ~ ‘Z(ﬂfk,lh’gf,)zfu zk)
, , OINNNOING!
7 Associer le poidss”) oc w()_, pl(zk‘m’;;ﬁ)plg’“’l‘w’“’l
’ ’ a(e) jley 4 2k)
8 FIN POUR _
9 Normaliser les poids de sorte q@f\;l w,(j)l =1

10:  Rééchantillonnef(zy’), w))}Y,

11:  — Gestion des itérations suivantes —

12:  POURI=2,...,L,FAIRE

13: POURi=1,...,N,FAIRE

14: Echantillonner indépendammem,i)l ~ pl(a:k,l|a:§i)lfl)
15: Associer le poidsy’) o wy)_ pi(z|zy))

16: FIN POUR

17: Normaliser les poids de sorte q@ﬁil w,(j)l =1

18: Sl < L ALORS _ _

19: Rééchantillonnef(z), wi’)) YL,

20: FIN SI

21:  FINPOUR o

22:  Renomme(z}”;, wi’ )1y en{ (), w”)HY,

23:  Calculer I'estimé du MMSE,,, |-, ) [z1] = S w2l
24: FIN SI

TAaB. C.2 — Algorithme de I'« I-Annealed Patrticle Filter ».
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{(«{, w")}Y, = PARTITIONNE QRS {(=\" |, wi” )}¥,, z1)

1: Sl k = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de Sefd). .., v selon

Upp1ya(u), la convertirerwgl)7...,:cg ) ~ po(xo), et poserw( D= ~. FINSI
2: SIk > 1ALORS {—{($;§)17w1§)1) i—1 représent@(zy_1|z1.6—1)—}
3 Poserré)—w,i)letasou o) pouri=1,...,N
4 POURm =1,..., M, FAIRE
5: Sélectionner avec remis€" ... s™ dans{1,..., N} tels queP(s® = j) = 79
6 PoselC; = card({i|s"” = j})
7 POURj = 1,..., N, FAIRE
8 Echantillonner une séquence QMC randomisée de Sool. .., u ") selonlf, ;)4 (u)

m,( c +1) m(S T etey) .
etla convertlrenck 2L C . Z t m=1,)y

~ pm( mlw

9: FIN POUR .

10: Mettre & jour les poidgia 7 o lm(zk|a:;"’(z))
11: Normaliser les poids de sorte qu =1

12: FIN POUR

13:  Posew” =\ etz = & pouri =1,..., N
14:  Calculer le MMSEE, (s, |, ) [zk] = S0, w,ii)a:i)
15: FIN SI

TAB. C.3 — Algorithme PARTITIONNE QRS, ou filtrage particulalPARTITIONNE
exploitant les techniques QMC. Par souci de simplificati@eriture, «;* désigne ici le
vecteur complet & I'étape du filtre PARTITIONNE, et non plus la seule sous-partition
m.



Annexe D

Analyse du comportement des
filtres

Nous présentons ci-aprés les résultats obtenus sur lesrsggpude test dans le
chapitre IV selon :

Multi-oculaire — séquence 3 Figure D.1
Multi-oculaire — séquence 4 Figure D.2
Stéréoscopique — séquence 1Figure D.3
Stéréoscopique — séquence 3Figure D.4
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racine de I'erreur quadratique moyenne dispersion de I'estimateur
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Fic. D.1 - Influence du nombre de particul¥set de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence Pour R = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échec, (d) normeidisb
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racine de I'erreur quadratique moyenne

0.22 T T T T T T : T T
—— COND
——— PARTITIONNE
——— APF
0.2F H
——— PARTITIONNE QRS
.18 4
o
I
3 016 4
£
\7,/\
0.141 1
0.12 1
01 .

. . . . . . . .
[} 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

(@)

taux d’echec du suivi
COND
— PARTITIONNE
——— APF

— PARTITIONNE QRS

[} 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

()

metres

metres

dispersion de I'estimateur
0.15 T T T T T T T T T
—— COND
— PARTITIONNE
— APF

— PARTITIONNE QRS[|

. . . . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

(b)

norme du biais

0.09 ! ! ! ! ! . . . .
COND
——— PARTITIONNE
-~ APF
0.085}- g
——— PARTITIONNE QRS
0.08 i
0.075}- E
0.07F E
0.065|- E
0.06

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

(d)

FiGc. D.2 — Influence du nombre de particul¥set de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence 4our R = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échec, (d) normeidisb
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Fic. D.3 — Influence du nombre de particul¥set de la stratégie de filtrage en contexte
stéréoscopiquesur laséquence Ipour R = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de I'estimateur, (c) taux d’échec, (d) normeidisb
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racine de I'erreur quadratique moyenne
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Glossaire

ACP : Analyse de Composantes Principales. Technique bayésparneettant le cal-
cul des axes principaux d’une distribution.

BP : « Belief Propagation » ou propagation de croyance.

CONDENSATION : « CONditional DENSity propagATION », premier algorithme
de filtrage particulaire proposé.

DDL : Degré de liberté.

DEL : Diode Electro-Luminescente.

EKF : « Extended Kalman Filter », extension du filtre de Kalman systémes non
linéaires.

FP : Filtre Particulaire.

HMC : Human Motion Capture, ou capture de mouvement humain egdis.

ICP : « Iterative Closest Point », algorithme d’appariemen? @asembles de points.

i.i.d. :indépendants et identiquement distribués.

KF : « Kalman Filter » ou filtre de Kalman. Technique de filtrageiples systemes
dynamiques stochastiques linéaires gaussiens.

PARTITIONNE : Evolution de la CONDENSATION dans les cas ou I'espace tI'éta
est divisible en plusieurs partitions.

MC : Monte Carlo.

MMSE : « Minimum Mean Square Error », ou minimum de l'erreur quédcee
moyenne. C’est un estimateur de I'espérance d'une varaéégoire.

OUPF : « Optimized Unscented Particle Filter », filtre partictgagxploitant la trans-
formation « Unscented », a I'instar du filtre UKF.

QMC : Quasi Monte Carlo.
RMSE : « Root Mean Square Error », ou racine de I'erreur quadratigayenne.

SCP : Somme Cumulée des Poids. Elle est utilisée dans I'algogttde rééchantillon-
nage systématique.

SMD : « Stochastic Meta-Descent », algorithme d’optimisatioramt des techniques
déterministes et probabilistes.

UKF : « Unscented Kalman Filter », extension du filtre de Kalmangystémes non
linéaires, reconnue comme plus efficace que 'EKF.
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