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qui j’ai partaǵe, au moins une fois, expériences et discussions.

Passons maintenant aux choses sérieuses. Uńenorme mercìa ma Lilie qui m’a soutenu1
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seule.
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Résuḿe

Ces travaux de th̀ese s’inscrivent dans le cadre du projet européen CommRob impliquant
des partenaires académiques et industriels. Le but du projet est la conception d’un robot com-
pagnonévoluant en milieu structuré, dynamique et fortement encombré par la pŕesence d’autres
agents partageant l’espace (autres robots, humains). Dansce cadre, notre contribution porte plus
sṕecifiquement sur la perception multimodale des usagers du robot (utilisateur et passants).
La perception multimodale porte sur le développement et l’int́egration de fonctions percep-
tuelles pour la d́etection, l’identification de personnes et l’analyse spatio-temporelle de leurs
déplacements afin de communiquer avec le robot. La détection proximale des usagers du robot
s’appuie sur une perception multimodale couplant des données h́et́erog̀enes issues de différents
capteurs. Les humains détect́es puis reconnus sont alors suivis dans le flot vidéo d́elivré par une
caḿera embarqúee afin d’en interpŕeter leurs d́eplacements.

Une premìere contribution ŕeside dans la mise en place de fonctions de détection et d’identi-
fication de personnes depuis un robot mobile.

Une deuxìeme contribution concerne l’analyse spatio-temporelle deces percepts pour le suivi
de l’utilisateur dans un premier temps, de l’ensemble des personnes sitúees aux alentours du ro-
bot dans un deuxième temps. Enfin, dans le sens des exigences de la robotique, la th̀ese com-
porte deux volets : un volet formel et algorithmique qui tirepertinence et validation d’un fort
volet exṕerimental et int́egratif. Ces d́eveloppements s’appuient sur notre plateforme Rackham
et celle mise en œuvre durant le projet CommRob.
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Chapitre 1

Introduction

Ce chapitre a pour but d’introduire le contexte géńeral de ces travaux et plus préciśement
ce qui touchèa la perception de l’homme pendant l’interaction Homme / Robot. Nous allons
présenter les enjeux de la perception de l’Homme dans le domaine de la robotique de service,
ainsi que les principaux robots interactifs. Par la suite, nous allons d́ecrire le contexte du projet
CommRob dans lequel s’inscrivent ces travaux de thèse. Enfin, nous allons introduire nos travaux
sur la perception embarquée de l’Homme au sein du projet CommRob.

(1) Interaction (n.f.) : Relation existant entre deuxéléments d’un système et qui fait
que l’activit́e de l’un est d́etermińee par l’activit́e de l’autre.

(2) Perception(n.f.) : Action, fonction par laquelle l’esprit se représente les objets.

1.1 Contexte et probĺematique

L’id ée de disposer de robots en tant qu’assistants dans un lieu public ou en tant que compa-
gnonsà domicile n’est pas nouvelle ou originale. Néanmoins, les d́efis assocíes restent ouverts
car les robots, une fois sortis de leurs laboratoires, doivent acqúerir de nombreuses compétences
sociales afin d’aḿeliorer leur interaction avec un utilisateur novice en milieu humain encombré
tel qu’une exposition, un musée ou un supermarché. Faireévoluer un robot mobile d́evelopṕe au
sein d’un laboratoire en un robot assistant ou personnel utilisable par la majeure partie d’entre
nous restèa ce jour un vrai challenge robotique. Les améliorations ŕecentes en planification de
mouvements, vision par ordinateur, traitement du langage naturel, raisonnement automatique et
intelligence artificielle sont autant de jalons indispensables pour atteindre ce but.

Les ŕecents d́eveloppements en robotique et en interaction Homme / Robot ont ouvert des
perspectives d’applications dans lesquelles les robots mobiles avanćes apportent une assistance
directe aux hommes dans leur quotidien. L’espérance de viéetant de plus en plus importante, il
existe un march́e potentiel ŕeel pour de nouveaux outils robotiques. Les robots mobiles n’ont
commenće que ŕecemment̀a interagir avec l’homme, par exemple en s’occupant des tâches
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4 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

ménag̀eres. Leur acceptabilité par l’homme est un point essentiel et passe notamment par une
réactivit́e du robot donc le respect de contraintes temporelles compatibles avec la t̂ache d’in-
teraction. De plus, de tels robots n’ont pas vocationà remplacer l’homme au quotidien, maisà
l’ épauler dans ses tâches et donc de travailler en coordination avec ce dernier.

Les enjeux de la robotique interactive sont donc multiples :
– les robots assistants ou auxiliaires de services en milieupublic ou professionnel requièrent

des capacit́es d́efiniesa priori et liées aux services̀a assurer dans certaines conditions. Ils
poss̀edenta priori un nombre de t̂aches̀a accomplir fiǵees selon les services assurés.

– les robots personnels ou compagnons sont destinésà des interactions et tâches plus exclu-
sives avec l’homme dans un lieu privatif ouà domicile. Ces derniers sont alors supposés
effectuer un nombre de tâcheśevolutif par apprentissage en interaction avec l’hommei.e.
accrôıtre leurs capacités en interaction avec l’homme.

Malgré cet int́er̂et grandissant pour la robotique de service ainsi que les progrès conjoints de
l’ électronique et de l’informatique, l’introduction de la robotique d’assistance et personnelle dans
la vie courante reste faible. Le robot assistant constitue encore aujourd’hui un d́efi de recherche
très souvent ouvert sur le plan scientifique, bien que certainssucc̀es ŕecents aient popularisé le
robot mobile aupr̀es du grand public. Nous présenterons ci-après une liste non exhaustive des
réalisations en termes de projets ou plateformes significatifs dévelopṕes ces dernières anńees.

En ce qui concerne lerobot personnel, nombreux sont ceux qui ont tenté d’introduire des
robots en tant que compagnons capables d’interagir avec unepersonne dans la vie de tous les
jours, et ce avec plus ou moins de succès. PaPeRo (pourPartner Personal Robot), dévelopṕe par
NEC, et plus ŕecemment Matilda, apportent une compagnieà l’homme et montre quelques ap-
titudes sociales rudimentaires. Ce sont des robots personnels, d́evelopṕes pour ŕealiser certaines
tâcheśelémentaires de la maison. PaPeRo se distingue par un nombre important de capteurs. En
effet, il poss̀ede diff́erents types de capteurs lui permettant (i) de voir et de reconnâıtre avec ses
deux caḿeras, (ii) d’entendre et de comprendre avec ses multiples microphones, (iii) de ressentir
avec ses capteurs tactiles situés sur la t̂ete. Entre autre, il est capable de reconnaı̂tre plusieurs
personnes par l’apprentissage en ligne de différents visages. De plus, PaPeRo est capable de se
déplacer dans un environnement humain grâceà des capteurs tactiles et ultrasons lui permettant
de d́etecter les diff́erents obstacles. Ses capacités sensori-motrices lui permettent d’accomplir des
tâches telles que la surveillance d’une maison ou l’aide aux personneŝaǵees.

Le robot Biron [Maas et al., 2006], dévelopṕe dans le cadre du projet COGNIRON, béńeficie
de capacit́es d’interaction multimodale avancées lui permettant de détecter et de suivre les per-
sonnes dans son champ de vision mais aussi de focaliser son attention sur son utilisateur cou-
rant. Ce robot est plutôt dédíe à des applications personnelles du fait qu’il n’est pas capable de
diff érencier deux personnes. Le robot Biron intègre des capacités perceptuelles de l’environne-
ment pour : (1) se localiser dans son environnement, (2) reconnâıtre la pìece dans laquelle il se
trouve, (3) reconnâıtre les objets d’une pièce. Cependant, Biron n’a aucune capacité de naviga-
tion en pŕesence de foules.

Récemment, Mitsubishi a dévelopṕe Wakamaru [Harte and Jarvis, 2007], un robot personnel
“attentionńe”, capable de tenir un dialogue et de reconnaı̂tre un visage humain. Ce robot a un
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visage expressif et utilise des techniques de reconnaissance vocale pour interagir. A la manière
de PaPeRo et Matilda, il embarque des fonctionnalités d’interaction lui permettant de détecter et
de reconnâıtre une dizaine de personnes différentes.

Depuis 2008, le projet CompanionAble a pour but de combiner larobotique mobile avec
l’intelligence ambiante afin d’aider les personnesâǵees atteintes de troubles cognitifs. Pour
cela, une plateforme mobile permet de monitorer les activités de son environnement afin d’en
détecter d’eventuels changement inhabituels. Le projet estactuellement en cours et, pour le mo-
ment, peu d’informations sur la plateforme sont disponibles. Néanmoins, une des fonctionnalités
intéressantes de cette plateforme concerne la capacité à garder l’utilisateur en contact avec son
entourage plus ou moins direct (amis, relations, medecins,etc) gr̂aceà l’utilisation de la visio-
phonie. Pour cela, le robot doit observer la personne au moyen de caḿeras afin (i) d’en extraire
l’information de l’image d’entŕee, (ii) de relayer ces données vers la personne concernée [Schroe-
ter et al., 2009].

Au del̀a des projets et systèmes pŕesent́es, la plupart des robots personnels se basent sur une
interaction activepour échanger avec l’utilisateur, au détriment parfois d’une compréhension
globale de l’environnement. En effet, de tels robots doivent agir de manìere ŕeactive aussi bien
avec l’homme qu’avec l’environnement. Or, l’intégration de ces capacités sur un robot person-
nel reste un problème ouvert en robotique mobile, et,à notre connaissance, très peu de robots
personnels sont capables de réaliser un nombre conséquent de t̂aches.

Concernant lesrobots assistants, de nombreux projets ont permis d’accomplir des avancées
significatives dans le domaine de l’interaction Homme / Roboten environnement public. A notre
connaissance, Rhino [Burgard et al., 1998] fut le premier robot à être d́eploýe dans un muśee.
La seconde ǵeńeration de robots, comme Minerva, a ensuite suivi cet exemple [Thrun et al.,
2000]. Bienévidemment, Minerva surpasse Rhino dans bien des domaines. En effet, il utilise
un algorithme probabiliste d’apprentissage de cartes ainsiqu’un ensemble accru de capacités
interactives. La prise en compte de la position de l’utilisateur lors de l’interaction se fait au travers
de donńees laser. Tout comme Minerva, Tourbot [Trahanias et al., 2000], Mobot [Nourbakhsh
et al., 2003] et Cicerobot [Chella et al., 2007] sont capables de fournir une analyse précise de
leur environnement, mais n’intègrent que des capacités perceptuelles limitées sur l’homme ce
qui limite leur interaction.

Un autre robot assistant aét́e d́evelopṕe au sein du projet MORPHA [Bischoff et al., 2002].
Ce projet se focalise sur différents aspects de l’interaction Homme / Robot, comme l’interaction
multimodale, la compŕehension de situations Homme / Robot, l’identification de l’utilisateur et
l’interprétation de ses intentions, ainsi que la coordination des mouvements et des actions entre
le robot et son utilisateur. M̂eme si MORPHA a amené de remarquables résultats, principalement
dans l’execution de tâches de manipulation, le robot prototypé op̀ere et interagit uniquement dans
un environnement simple tel une maison pour les tâches quotidiennes ou dans un atelier pour
des applications industrielles. Dans ces deux cas, seuls des mouvements locaux au sein d’un
environnement statique et connu sont possibles, avec pour cela, une communication exclusive
entre le robot et son utilisateur.

Le démonstrateur mobile Robox [Siegwart et al., 2003] tient une place importante dans le do-
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maine du robot d’assistance du fait de son déploiement̀a largéechelle pouŕeprouver ses capacités
de navigation et d’interaction. Robox utilise différents capteurs (i.e. laser, caḿera, microphone)
et des algorithmes dédíes afin de d́etecter les visiteurs de l’Expo.02 en Suisse. Onze Robox ont
ét́e d́eploýes pendant les 159 jours de l’exposition. Ces expérimentations ont montré que70%
des personnes ayant utilisées Robox seraient favorablesà une utilisation plus régulìere dans un
supermarch́e ou une gare, par exemple.

Alpha [Bennewitz et al., 2005] est capable d’interagir avec plusieurs personnes par l’analyse
du flux audio-visuel lui permettant de basculer d’un interlocuteurà l’autre. Cette approche fonc-
tionne correctement dans un environnement faiblement perturbé, mais peut difficilement ǵerer les
situations fortement encombrées. De plus, bien que conçu comme un humanoı̈de, ses capacités
de d́eplacement dans un environnement humain restent limitées.

La plupart des systèmes pŕe-cit́es [Thrun et al., 2000; Siegwart et al., 2003; Maas et al., 2006]
concentrent aussi leur approche sur des détections laser afin de détecter et suivre des personnes
aux alentours du robot, tout comme Hermes [Bischoff and Graefe, 2004], Maggie [Gorostiza
et al., 2006] et Pearl [Pineau et al., 2003]. Les données laser sont aussi largement utilisées lors
de la navigation d’un robot mobile afin d’éviter les obstacles de manière dynamique. En plus des
détections laser, Robovie [Kanda et al., 2004] utilise de nombreux capteurs embarqués (caḿera,
microphone), mais aussi déport́es dans l’environnement (lecteur de badges RFID, capteurs de
pression) afin de localiser et d’identifier les personnes présentes aux alentours. Ces systèmes
dédíesà la robotique d’assistance sont alors capables de combinerune interaction activeavec
un utilisateur̀a l’instar d’un robot personnel ainsi qu’uneinteraction passiveleur permettant de
partager leur environnement avec les passants afin de naviguer facilement dans ce milieu humain
donca priori très dynamique.

Les travaux pŕesent́es ci-apr̀es se focalisent principalement sur la perception embarquée de
l’homme pour des robots assistants. En effet, les capacités perceptuelles d’un robot personnel
sont assez classiques car le robot n’interagit qu’avec une seule personne, alors qu’un robot as-
sistant doit d́evelopper une perception plus complexe des humains du fait qu’il évolue dans un
milieu encombŕe.

Chacun des systèmes pŕesent́es met en avant des fonctionnalités perceptuelles spécifiques,
très adapt́ees au contexte d’application restreint. Bien que la plupartaient donńes des ŕesultats
probants, leurs capacités de perception visuelle de l’homme restent limitées et, malgr̀e leur
intér̂et, les plateformes fusionnant des données issues de différents capteurs ne sont que très
faiblement repŕesent́ees. De plus, l’interaction Homme / Robot est souvent découpĺee de la par-
tie navigation et tr̀es peu de systèmes g̀erent les mouvements des humainsà la fois pour suivre
une personne cible etéviter les personnes obstacles de façon intelligente.
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1.2 Description du projet CommRob

Cette th̀ese s’inscrit, notamment par son financement associé, dans le projet européen STREP
CommRob1, un projet finanće par la division FP6 de la Commission Européenne. Le projet
CommRob (pourCommunication with and among robots) comporte cinq partenaires académiques
ou industrielsi.e. FZI (Karlsruhe, Allemagne), KTH (Stockholm, Suède), LAAS (Toulouse,
France), TUW (Vienne, Autriche), Zenon (Athènes, Gr̀ece).

1.2.1 Contexte du projet

Ce projet visèa d́evelopper un robot assistant capable d’évoluer en environnement humain
très encombŕe. Il a pour but de mettre en avant les avancées dans le domaine de la communication
de haut niveau avec / entre robots. Au delà de la communication par la parole, la communication
multimodale consid̀ere diff́erents percepts (déplacements, gestes, etc) afin de définir une interac-
tion Homme / Robot plus riche. La mise en place d’une approche unifiée de la communication est
un des objectifs majeur du projet. Cette approche avancée permet de faciliter ind́ependamment
la proche cooṕeration entre l’homme et le robot ou entre robots. L’échange d’information entre
robots concernant l’état de l’environnement mutuellement partagé permet de rendre la navigation
en zone encombrée plus efficace et sûre.

De nombreux problèmes líes aux comportements avancés des robots en environnements dy-
namiques sont abordés i.e. la localisation baśee sur des amers, l’apprentissage de carte topolo-
giques index́ees par ces amers, la navigation autonome ainsi que la perception de l’utilisateur
et la d́etection et l’́evitement d’obstacles dynamiques. Dans ce but, un autre objectif majeur du
projet est alors d’aborder des environnements plus complexes, car densemment peuplés, pour
les robots par rapport aux travaux cités pŕećedemment. Un autre challenge est de faire cohabiter
deux t̂aches de navigation réactives,i.e. le suivi d’une personne cible et l’évitement des passants.

Ce projet viseà la fois le prototypage d’un tel robot et desévaluations poussées dans le
contexte applicatif puisque ce robot est destiné à servir de chariot dans un supermarché, un
aéroport, etc. En plus de pouvoir transporter des produits, cerobot doitêtre capable de guider un
utilisateurà travers un environnement structuré, dynamique et complexe (i.e. interaction active)
tout enévitant les personnes partageant l’espace (i.e. interaction passive).

1.2.2 Sćenarii visés au sein du projet

Diff érents sćenarii et modes d’utilisations sont définis afin de mettre en avant les différentes
fonctionnalit́es d́evelopṕees au sein du projet ainsi que leur intégration. Lesćenario S1et le
sćenario S2n’impliquent pas notre problèmatique de perception de l’homme. Ils correspondent
aux sćenarii d́ecrits ci-apr̀es maisvia un contact physique entre le robot et son utilisateur par une
poigńee haptique. Nous listons ici les scénarii et modes relatifs̀a notre travail, bien que d’autres
sćenarii compĺementaires aient́et́e d́efinis.

1voir le lien URLwww.commrob.eu.
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– Sćenario S3
Ce sćenario est d́efini pour une personne habituée au supermarché. Le robot n’a donc pas
l’initiative des mouvements. En effet, l’utilisateur agitcomme agent maı̂tre. Les d́epla-
cements du robot se font sans contact, grâceà la perception multimodale de l’utilisateur.
Le robot accompagne alors l’utilisateur en respectant un certaine distance de sécurit́e, tout
en d́etectant et́evitant les obstacles. Le robot avertit l’utilisateur du moindre probl̀eme,
e.g. l’utilisateur avance trop vite ou un obstacle est trop encombrant, par une interface
vocale. De m̂eme, le robot s’arr̂ete lorsque l’utilisateur s’arrête. Les fonctionnalités mises
en œuvre dans ce scénario sont les suivantes :
– identification de l’utilisateur par radio fréquence et vision,
– suivi multimodal de l’utilisateur afin de s’assurer de sa présence durant les tâches de

mouvements coordonnés.
Ce sćenario permet de d́efinir un premiermode d’interactionentre le robot et l’homme :le
suivi de l’homme par le robot (oufollowing mode).

– Sćenario S4
Ce sćenario est d́efini pour une personne ne connaissant pas le supermarché ou ńecessitant
une assistance. Le robot a donc l’initiative des mouvements. Comme pŕećedemment, l’in-
teraction entre l’homme et le robot se fait sans aucun contact physique. Le robot doit alors
s’assurer de la présence de l’utilisateur. En effet, une certaine distance doit être conserv́ee
entre le robot et l’homme. Les fonctionnalités de perception de l’utilisateur nécessaires
à l’exécution de ce sćenario sont identiques au scénario pŕećedent. Ce sćenario permet de
définir un autremode d’interactionentre le robot et l’homme,a priori plus facile au niveau
perceptuel car l’homme fait face au robot :le guidagede l’homme par le robot (ouguiding
mode).

Dans cette perspective, deux modes d’interaction sont envisaǵes, uneinteraction activeet
une interaction passive, afin de guider / suivre une personne cible tout enévitant les passants
de manìere naturelle est sociable. Le choix dumode d’interaction(suivi ou guidage) est d́efini
par l’utilisateur lors de l’initialisation de l’interaction avec le robot alors que les deuxtypes d’in-
teraction(active ou passive) cohabitent en permanence et sont définis en fonction des personnes
mises en jeu : l’utilisateur pour la perception active, les passants pour la perception passive.

1.2.3 Enjeux et probĺematique de la perception embarqúee de l’Homme
au sein du projet

Nos travaux visent̀a caract́eriser les relations dynamiques Homme / Robot impliquées dans
les différents sćenarii et modes pré-cit́es. Chaque interaction commence lorsque l’utilisateur fo-
calise son attention sur le robot. Pendant l’execution d’unsćenario (ou mission), le robot doit
s’assurer de la présence et de l’identité de l’utilisateur. Concernant les missions de guidage ou de
suivi de l’homme par le robot, ce dernier doit non seulementêtre capable de suivre de manière
robuste l’utilisateur, mais aussi de détecter les possibles erreurs duesà la perte de la cible oùa
son occultation. La conception d’algorithmes basés sur la vision doit̂etre assez efficace et ro-
buste aux occultations temporaires de la cible, aux situations encombŕees et aux changements
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des conditions d’illumination.
Le suivi, ou analyse spatio-temporelle, constitue une fonctionnalit́e perceptuelle clé lorsqu’il

s’agit de caract́eriser,à partir de donńees capteurs, la relation d’un robot mobileà des personnes
a priori mobiles. En milieu humain encombré, un traqueur doit s’appuyer sur des détecteurs
robustes et identifier les personnes afin de s’affranchir du problème d’association de données
lors du suivi.

Ces consid́erations entrâınent le d́eveloppement de fonctions qui peuventêtre cat́egoriśees
comme suit :

– Les fonctions de d́etection/reconnaissance de personnes: diff érentes ḿethodes de d́etec-
tion de personnes issues de différents capteurs (caméras, laser, etc) sontétudíees. Des
méthodes de (ré-)identification sont proposées ainsi que leur paramétrage afin de quantifier
leur apport dans le suivi et la récuṕeration de cibles.

– Le suivi multi-sensoriel de personnes: les ḿethodes de suivi sont implément́ees afin
d’évaluer la position de la ou des personnes dans le repère image ou robot. Un enjeu est
d’obtenir un suivi de personne(s) robuste (aux encombrements et occultations), quittèa
être moins pŕecis, utilisant principalement la vision lorsque les personnes sont̀a quelques
mètres ou plus pŕeciśementà distance sociale du robot.

Ces fonctionnalit́es, sont rattach́ees auWork Package 4(WP4) du projet :Human Motion
Interpretation. Le but duWP4consistèa impĺementer des fonctions pour détecter, reconnaı̂tre,
suivre des personnes età d́efinir les modalit́es basiques de l’interaction multimodale Homme
/ Robot baśees sur l’observation et l’analyse de l’homme. Le robot est senśe évoluer dans un
environnement hautement dynamique et encombré alors que la puissance de calcul embarqué
est souvent limit́ee. L’accent est mis sur le développement d’algorithmes efficaces et robustes
aux artefacts de l’environnemente.g. les occultations. Plusieurs flots de données sensorielles
doiventêtre ǵeŕees simultańement dans les algorithmes dévelopṕes et une int́egration robuste et
probabiliste de ces différents percepts està envisager.

1.2.4 Fonctionnalit́es perceptuelles et projet CommRob

Le WP4 est d́ecouṕe en diff́erentes t̂aches. Les tâches,T4.1 relative aux sṕecifications fonc-
tionnelles etT4.2 relative au d́eveloppement d’une interface haptique pour la commande du ro-
bot, ne sont pas détaillées car elles sortent du cadre de nos travaux. Nous nous focalisons ci-apr̀es
sur les fonctionnalit́es d́evelopṕees durant cette thèsei.e. :

T4.3 : Fonctionnalités pour la d́etection et l’identification de personnes

Un ensemble de fonctions bas niveau est défini pour la d́etection et l’identification de per-
sonnes. Des primitives visuelles sont disponibles pour détecter les diff́erentes personnes présentes
dans le champ de vue du robot. Ces fonctionnalités et leurs attributs associés peuvent aussiêtre
utilisés pour le suivi visuel, autant dans la procédure d’initialisation que comme source d’infor-
mation dans la boucle principale de suivi. En plus de la détection, l’identit́e de l’utilisateur doit
aussiêtre v́erifiée tout au long de l’interaction. Ceci implique la définition de fonctionnalit́es
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reposant sur (1) des attributs visuels basés sur des informations géńerales comme la couleur, les
contours, les mouvements, (2) un badge RFID porté par l’utilisateur pour son identification, (3)
des mesures de distances issues d’un laser.

T4.4 : Suivi de personnes baśe sur la vision pour les mouvements coordonńes Homme /
Robot

Le but est de suivre l’utilisateur̀a différentes distances relativesi.e. proximale (e.g. lorsque
l’utilisateur interagit avec l’interface du robot), sociale (e.g.pendant une mission de guidage),
distante (e.g.lorsque la personne est reconnue commeétant l’utilisateur, afin de s’approcher de
l’utilisateur). Le traqueur d́evelopṕe se base alors sur les attributs bas niveau définis dansT4.3.
L’estimation de la position de l’utilisateur serviraà commander un d́eplacement du robot par
rapportà l’utilisateur de manìere sociale. Il faut donc savoir faire faceà des situations excep-
tionnelles, comme uńechec du suivi. Une vision active est alors requise et sera donc consid́eŕee
grâceà l’utilisation d’une platine orientable. Dans la même veine, une extensionà un traqueur
multi-personnes pour l’interaction passive est ensuite propośee.

A l’instar des t̂aches T4.1 et T4.2, la tâcheT4.5ne concerne pas directement nos travaux, bien
qu’elle soit relativèa l’interaction Homme / Robot. En effet, la tâche T4.5 visèa interpŕeter des
commandes envoyées par l’homme au robot par l’intermédiaire de commandes multimodales
fusionnant gestes et parole. Le suivi et l’interprétation des gestes, la reconnaissance d’ordres
vocaux ainsi que la fusion de ces deux canaux de communication ontét́e abord́es par B. Burger
dans sa th̀ese [Burger, 2010].

1.3 Objectifs de la th̀ese

De par les sṕecifications ǵeńerales et propres au projet CommRob, l’objectif de nos travaux
est de proposer des stratégies de fusion de données pour la perception multimodale de l’homme
en environnement encombré. Nos travaux proposent une interface perceptuelle ayant pour but (1)
d’établir de manìere robuste et continuelle un contact visuel entre le robot et son utilisateur, (2)
de percevoir les personnes environnantes. L’ensemble des fonctionnalit́es ńecessaires̀a ce robot
assistant est schématiśe par le synoptique de la figure 1.1.

Listons ci-apr̀es les diff́erentes fonctionnalités mises en jeu et détaillées dans les prochains
chapitres, ainsi que leurs spécificités :

1. Détection, localisation et identification: Le but est de fournir un ensemble de primitives
issues des diff́erents capteurs visuels, RF ou encore laser. Chaque mesure donne une infor-
mation plus ou moins précise sur l’identit́e ou la position des personnes présentes autour
du robot. L’aspect plus ou moins intermittent de chaque mesure donne une information
fiable qui doit s’inscrire dans une analyse spatio-temporelle. Les travaux sur la d́etection,
l’identification et la localisation de personnesà partir de microphones qui ne seront pas
trâıtés ici font actuellement l’objet d’une thèse associée [Bonnal et al., 2009].

2. Fusion multimodale de donńees h́etérogènesetsuivi mono-cible: Le but est de mixer les
diff érents attributs extraits au niveau sensoriel de l’architecture. Le suivi utilise un mod̀ele
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FIG. 1.1 – Synoptique de notre système de perception multimodale de l’homme.

précis de l’identit́e de l’utilisateur pour estimer sa présence ou non dans le champ de vue
du robot. Il s’agit ici d’estimer la position de l’utilisateur par des ḿethodes stochastiques
permettant de palier̀a l’aspect sporadique des détecteurs et de gérer avec robustesse les
artefacts de l’environnementi.e. les occultations, la variabilité de l’apparence de la cible,
l’ évolutivité de l’environnement.

3. Suivi multi-cibles : il permet d’estimer les d́eplacements des passants au voisinage immédiat
du robot. Les donńees issues de différents capteurs sont utilisées afin de suivre chaque per-
sonne de manière fiable.

4. Actions conjointes : l’asservissement des déplacements du robot est réaliśe gr̂ace aux
résultats du suivi mono-cible. Au travers d’un asservissement visuel, le robot effectue des
déplacements en relations avec ceux de l’utilisateur afin de réaliser une t̂ache de guidage
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ou de suivi en restant̀a une distance sociale de ce dernier. L’évitement d’obstaclesuti-
lise, lui, les ŕesultats du suivi multi-cibles pourévaluer la trajectoire id́eale permettant de
réaliser une t̂ache robotique conjointe. Le robotévolue donc en fonction des personnes
environnantes afin de ne pas perturber leurs déplacements. La figure 1.2 illustre quelques
situations types Homme / Robotà ǵerer.

L’articulation de nos travaux réside donc dans un couplage fort entre la perception de l’homme
et la commande des actionneurs du robot (moteurs, platine) dans le but (i) de s’asservir sur les
déplacements de l’utilisateur (en interaction active) et des passants (en interaction passive), (ii)
d’orienter la caḿera pour diriger les ressources perceptuelles vers les zones pertinents de l’es-
pace environnant. Les travaux relatifsà la commande du robot sont traı̂tés en forte collaboration
avec d’autres membres du groupe et ont donné lieuà deux th̀eses associées [Ouadah et al., 2009;
Durand-Petiteville et al., 2010].

(a) (b) (c) (d)

FIG. 1.2 – Situations Homme / Robot impliquant un déplacement conjoint entre le robot et son
utilisateur ((a) et (b)), ainsi que l’évitement des personnes de la scène ((c) et (d)). Les situa-
tions (a) et (b) impliquent la plateforme de CommRob, Inbot, alors que les situations (c) et (d)
impliquent notre plateforme Rackham.

1.4 Plan du document

Ce chapitre a présent́e un grand nombre des plateformes robotiques interactives existantes
afin de positionner notre système global par rapportà l’état de l’art. L’organisation de ce manus-
crit suit l’organisation de nos travaux au sein du projet CommRob en d́ecrivant successivement
les fonctionnalit́es list́ees ci-dessus. Chaque chapitre traite d’un volet spécifique de nos travaux
et contient l’́etude bibliographique et lesévaluations qui lui sont associées.

La détection et l’identification de personne est décrite dans le chapitre 2. Ce chapitre présentera
deux contributions significativesi.e. l’identification visuelle de visages et l’identification RFID
par l’adaptation d’un système du commerce, mais aussi des détecteurs de personnes relatifsà la
litt érature, mais utiles̀a la construction de notre approche.

La fusion de donńees h́et́erog̀enes ainsi que le suivi mono-cible sera présent́e dans le cha-
pitre 3 afin de mettre en avant uneapproche percetuelle activeet exclusive de l’utilisateur. Ce
chapitre se base sur les fonctionnalités pŕesent́ees au chapitre préćedent. Deśevaluations quali-
tatives et quantitatives sont détaillées afin de valider l’approche proposée.
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Nos travaux pŕeliminaire sur le suivi multi-cibles seront détaillés dans le chapitre 4 et permet-
tront de d́efinir les bases d’uneinteraction passiveentre le robot et les personnes présentes dans
son environnement direct. Ici aussi, les primitives définies au chapitre 2 seront utilisées dans le
cadre d’une fusion de données multi-capteurs. Deśevaluations pŕeliminaires seront présent́ees
en fin de chapitre.

Le chapitre 5 porte lui sur l’int́egration de nos fonctionnalités sur diff́erentes plateformes
robotiques. La ŕealisation des scénarii S3 et S4 pŕesent́es en section 1.2 et l’évaluation des fonc-
tionnalit́es relatives aux d́eplacements conjoints Homme / Robot età l’évitement de personnes
seront d́etaillés lors d’exṕerimentations robotiques.

Enfin, le chapitre 6 ŕesume l’ensemble de nos contributions et présentes les perspectives
assocíeesà ces travaux.
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Chapitre 2

Détection et identification de personnes

Dans un processus d’interaction Homme / Robot, il est indispensable de pouvoir localiser et
identifier l’interlocuteur priviĺegíe du robot. En effet, avant d’être autoriśeeà interagir avec le
robot, chaque personne doitêtre identifíee afin de s’assurer de la cohérence deśechanges. Ce
chapitre traite de la d́etection et de l’identification de personnes au travers de données issues
de différents capteurs. D́etection et identification sont indispensables lors de la réalisation d’une
tâche robotique, et cecià deux niveaux.

Tout d’abord, au niveau fonctionnel, une personne interagissant avec un robot doitêtre iden-
tifier de manìere ŝure et fiable par ce m̂eme robot. Ceci implique de pouvoir obtenir une si-
gnature pŕecise de l’utilisateur. De plus, dans notre contexte applicatif, il est nécessaire qu’une
personne soit identifíee d̀es les premiers instants de l’interaction,e.g.un apprentissage en ligne
ne ńecessitant aucun post-traitement de la part d’un opérateur externe. Pour ce faire, il existe de
nombreuses approches de détection et d’identification de personnes qui diffèrent notamment par
le type de capteurs employés.

Au niveau perceptuel, la détection et l’identification des différentes cibles susceptibles d’inté-
ragir avec le robot sont vitales pour s’affranchir des problèmes d’association de données. En
effet, certains capteurs comme le laser ou les infrarouges sont tr̀es fiables lorsqu’il s’agit de
détecter une personne, mais pêchent̀a différencier deux cibles du fait que l’information délivrée
est pauvre. Nous nous proposons d’évaluer diff́erentes ḿethodes permettant d’identifier avec
certitude une ciblevia diff érents percepts sensoriels. En effet, il est important de jouer sur la
compĺementarit́e des capteurs mis en jeu.

Ce chapitre est structuré comme suit.
La section 2.1 pŕesente notre processus d’identification visuelle de visages. Apr̀es une pŕesenta-

tion géńerale de la problématique et uńetat de l’art des techniques d’identification visuelle, nous
présentons notre propre système. Les performances relatives aux différents classifieurs issus de
la littérature sont́etudíees et analyśees afin de d́efinir le meilleur jeu de param̀etres associés pour
chaque classifieur. Ceci constitue ici la spécificité de nos travaux. Par la suite, les paramètres
libres ńecessaires̀a l’exécution du classifieur proposé sont optimiśes afin d’obtenir de meilleures
performances.

La section 2.2 pŕesente l’adaptation d’un capteur RFID du marché permettant la d́etection et

15
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l’identification d’une personne au voisinage du robot sur360◦. De m̂eme que pour l’identification
visuelle, nous pŕesentons tout d’abord quelques géńeralit́es sur la probĺematique d’identification
Radio Fŕequence (RF) ainsi qu’uńetat de l’art des techniques utilisées dans la litt́erature. Ensuite,
notre capteur RFID est décrit puisévalúe dans notre contexte applicatif. Les investigations en
cours visant̀a aḿeliorer la compacit́e du syst̀eme RFID embarqúe sont pŕesent́ees.

Des besoins ŕecents et en marge de la plateforme de CommRob, Inbot, ont nécessit́e la mise
en œuvre de d́etecteurs laser et visuel mais non restreints au visage. Ces détecteurs sont présent́es
dans la section 2.3i.e. les d́etections baśees sur le laser et la détection visuelle de personnes.

La section 2.4 conclue alors sur les contributions de ce chapitre ainsi que les perspectives
relativesà la d́etection et l’identification de personnes.

2.1 Identification visuelle de visages

2.1.1 Consid́erations ǵenérales

La reconnaissance visuelle de personnes depuis une plateforme mobile oṕerant dans un envi-
ronnement humain est un défi qui impose diff́erentes contraintes. Tout d’abord, la puissance de
calcul embarqúee sur le robot doit permettre l’exécution concurrente et complémentaire d’autres
fonctionnalit́es non visuelles ainsi que de routines décisionnelles au sein de l’architecture logi-
cielle du robot. De plus, une attention particulière doitêtre apport́eeà la conception d’algorithmes
robustes aux conditions environnementales variables. Au contraire des systèmes bioḿetriques
conventionnels, le capteur de vision embarqué évolue dans un environnement humain non né-
cessairement coopératif òu les personnes se tiennentà quelques m̀etres – approximativementà
distance sociale ([1.2, 3.5]m) ou personnelle ([0.5, 1.2]m) [Hall, 1966] – au moment de l’interac-
tion avec le robot.

FIG. 2.1 – Sch́ema des notions
de tangage, lacet et roulis.

Dans ce contexte, notre système de reconnaissance
de visage doitêtre capable de gérer (i) une image de
faible ŕesolution permettant des fréquences d’acquisition plus
grandes, (ii) de forts changements des conditions d’illumi-
nations, (iii) de larges variations dans la pose du visage (fi-
gure 2.1) tant en 2D (plan image : roulis) qu’en 3D (tangage
et lacet), (iv) des occultations partielles et l’encombrement de
la sc̀ene inh́erents au contexte applicatif.

Au del̀a des techniques basées sur des images fixes,
les approches exploitant l’information spatio-temporelle ont
récemmentét́e utilisées pour le contrôle d’acc̀es ou la
vidéo-surveillance. Ces approches peuvent, elles aussi,être
cat́egoriśees comme suit : (1) les systèmes de reconnais-
sance de visages vidéo depuis des images fixes (oustill-to-
video) [Choudhury et al., 1999], basées sur une galerie d’images fixes, et (2) les systèmes de
reconnaissance de visages vidéo depuis une vid́eo (ouvideo-to-video) [Aggarwal et al., 2004].
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Ces dernìeres ne sont pas forcément adaptéesà notre contexte robotique qui comprend de nom-
breux mouvements au sein même de l’image en terme de distance, de rotations 2D et 3D. L’ana-
lyse spatio-temporelle, c’està dire le suivi, est, dans de nombreux cas, basée sur des ḿethodes
de simulation de Monte Carlo, aussi connues sous le nom de filtresà particules [Doucet et al.,
2001]. Notreétude visant̀a produire un d́etecteur fiable mais, par nature, intermittant, nous al-
lons nous concentrer sur les approches d’identification de visagesà partir d’images fixes que
nous int́egrerons alors dans le processus de suivi (c.f. chapitre 3),notamment pour permettre sa
réinitialisation automatique.

Historiquement, l’identification vid́eo de visages est issue des techniques de reconnaissance
depuis des images fixes. En d’autre termes, ces systèmes d́etectent et segmentent automatique-
ment un visage depuis une vidéo et utilisent ensuite des techniques appliquées aux images fixes.
Géńeralement, ces ḿethodes peuventêtre clasśees dans deux catégories : (1) les ḿethodes dites
holistiques ou globales, et (2) celles dites localesi.e. baśees sur des caractéristiques locales du
visage, m̂eme si quelquefois, les deux approches sont combinées au sein d’un m̂eme syst̀eme
[Lam and Yan, 98]. Bieńevidemment, dans notre contexte robotique, une méthode locale (ou
feature-based) [Quintiliano et al., 2001] n’est pas vraiment adaptée. En effet, de petites images
de visages (dues̀a la distance Homme / Robot) ainsi qu’une faible résolution de l’image ac-
quise complique l’extraction de caractéristiques faciales sur un visage. De plus, les approches
holistiques (ou baśees apparence) [Belhumeur et al., 1996; Shan et al., 2003; Turk and Pentland,
1991] consid̀erent le visage comme une entité et traitent directement l’intensité de chaque pixel
repŕesentant un visage enévitant d’extraire des caractéristiques locales. Le lecteur peut aussi se
référer aux́etudes [Abata et al., 2007; Zhao et al., 2000] pour une analyse plus d́etaillée de l’́etat
de l’art relatif aux techniques de reconnaissance de visagebaśees sur des images fixes.

Dans ce chapitre, nous mettrons donc l’accent sur le développement d’un système de recon-
naissance de visages basé sur des images fixes avec contraintes temporelles.

2.1.2 Etat de l’art

Depuis les anńees1990, les ḿethodes baśees sur l’apparence ontét́e privilegíees dans les
syst̀emes de reconnaissance de visage. Classiquement, elles reposent sur troiśetapes śequentielles :
(1) un pŕe-traitement des images brutes, (2) la projection d’imagesdans un sous-espace afin de
construire une représentation de l’image dans un espace de dimension inférieure pour ŕeduire le
temps de calcul, (3) une règle de d́ecision finale pour la classification. Adiniet al. dans [Adini
et al., 1997] mettent en exergue le rôle du pŕetraitement.

Une étude pŕeliminaire sur les pŕe-traitements áet́e ŕealiśee dans [Germa et al., 2007a]. Il
s’avère, comméevoqúe dans [Heseltine et al., 2002; Jonsson et al., 2000], que l’égalisation d’his-
togramme offre le meilleur compromis entre la rapidité de traitement et la performance quantà
la mise en valeur des informations contenues dans une image.

En ce qui concerne les techniques de réduction de dimensionnalité, Panget al. dans [Pang
et al., 2006] utilisent des techniques de projection non-linéaires baśees sur des ḿethodes LLE
(pourLocally linear embedding). Celles-ci, bien que performantes, apparaissent lourdes et com-
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plexes au regard de notre contexte. L’analyse en composanteprincipale (ACP), l’analyse fac-
torielle discriminante (AFD) ainsi que l’analyse en composante ind́ependante (ACI) sont des
approches lińeaires ŕepandues pour la projection d’images permettant de réduire la dimension de
l’espace manipulé. L’ACP utilise la projection d’images sur desimages propresafin de d́eterminer
les vecteurs de base qui composent l’image de variance maximale par classe [Shan et al., 2003]
ou pour l’ensemble des classes [Turk and Pentland, 1991]. L’AFD détermine l’ensemble opti-
mal de vecteurs de base assez discriminants pour que le rapport entre la dispersion inter-classe
et intra-classe soit maximal. L’AFD trouve donc la meilleure base de projection dans laquelle
les échantillons d’apprentissage des différentes classes sont au mieux sépaŕes. L’AFD est in-
diff éremment utiliśee sur les images brutes afin d’en extraire les visages de Fisher [Belhumeur
et al., 1996; Jonsson et al., 2000] ou combinéeà l’ACP pour obtenir des attributs propres discri-
minants [Zhao and Chellapa, 1998]. L’ACI propose un ensemble de vecteurs de base possédant
une ind́ependance statistique maximale [Bartlett et al., 2002]. Nosévaluations portent sur des
bases de visages représent́ees classiquement par des sous-espaces ACP ou AFD dont le paramètre
libre principal est l’́energie cumuĺee (not́eeη) des vecteurs propres.

Par la suite, il faut d́efinir une ŕegle de d́ecision permettant de compléter notre système de re-
connaissance. La norme Euclidienne [Jonsson et al., 2000],la distance de Hausdorff [Lin et al.,
2003], la distancèa l’espace de visage (ou DFFS pourDistance From Face Space) [Turk and
Pentland, 1991] donnent de bons résultats. Lors d’́etudes pŕeliminaires [Germa et al., 2007a],
nous avons proposé une norme d’erreur qui a donné de meilleurs ŕesultats que la DFFS. Ces
règles de d́ecision requìerent un seuil de d́ecision annot́e τ par la suite. A l’instar de [Jonsson
et al., 2000], leśevaluations sont́etendues aux Machinesà Vecteurs de Support (ou SVM pour
Support Vector Machine) en compĺement d’une ACP permettant de réduire la dimension de l’es-
pace de représentation. Les SVM projettent une observation depuis un sous-espace d’entrée dans
un espace de dimension supérieure utilisant une transformation non nécessairement lińeaire, puis
utilise un hyperplan de cet espace qui maximise la marge de séparation afin de minimiser le risque
de mauvaise classification entre les visages.

L’optimisation automatique des différent param̀etres libres de tels systèmes est souvent faite
soit de manìere empirique, soit au travers de courbes ROC (pourReciever Operator Charac-
teristics) [Gavrila and Munder, 2007; Provost and Fawcett, 2001], soit au moyen de ḿethodes
numériques utilisant des fonctions non linéaires de minimisation d’objectifs. Dans cette optique,
les ḿethodes locales de descente de gradient [Chapelle et al., 2002] ou d’optimisation globale
[Boardman and Trappenberg, 2006; Yang et al., 2006] sont propośees pour aḿeliorer les per-
formances. Les algorithmes géńetiques (ou GA pourGenetic algorithm) sont des techniques
très connues pour les problèmes d’optimisation, et se sont avéŕes être vraiment efficaces pour
déterminer les param̀etres des SVM [Seo, 2007; Xu and Li, 2006]. L’utilisation de ces divers
outils permet alors de définir les valeurs des paramètres libres ńecessaires̀a chaque mod̀ele de
classifieur afin d’en exhiber les performances optimales de chacun. Bien qu’amenant un intér̂et
non ńegligeable pour l’optimisation des paramètres,à notre connaissance, ce point semble peu
discut́e dans la litt́erature.
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2.1.3 Description de notre classifieur

Forts de ces considérations ǵeńerales, nous avons réaliśe des exṕerimentations sur la recon-
naissance depuis un prétraitement baśe sur l’́egalisation d’histogramme, deux représentations
diff érentes (ACP et AFD), et trois règles de d́ecisions (norme d’erreur, distance de Mahalanobis
et SVM) car ces outils sont les plus exploités dans la litt́erature. La figure 2.2 présente le synop-
tique du syst̀eme. Rappelons que le but final est de classifier des visagesF = (Fi)

nm
i=1 (avecn×m

la résolution de l’image), extraits d’une image d’entrée, dans une des classesCt de l’ensemble
{Cl}

M
l=1 de M classes de visagesà l’aide d’algorithmes d’apprentissage. Pour détecter des vi-

sages, nous utilisons le detecteur de Violaet al. [Viola and Jones, 2001],́etendu dans [Viola and
Jones, 2003; Wang et al., 2006] pour couvrir des orientations de visages de±45◦. Chaque vi-
sage extrait par le d́etecteur de Viola est alors utilisé en entŕee du syst̀eme de reconnaissance de
visages.

   − ...
   − Filtre passe−haut
   − Egalisation d’hist.
Pre−traitement Représentation

   − ACP
   − AFD

Règle de décision
   − Norme d’erreur
   − Mahalanobis
   − SVM

de visages
Détecteur

FIG. 2.2 – Processus d’identification de visages.

Sous-espace de repŕesentation

La base devisages propres(ou Eigenface) Wacp, baśee sur l’analyse en composante princi-
pale (ou ACP), est d́eduite en ŕesolvant :

ST .Wacp −Wacp.Λ = 0, (2.1)

avecST la matrice de dispersion des individus{F} au sein de la classèa mod́eliser etΛ le
vecteur des valeurs propres ordonnées. Nous ne conservons alors comme base de projection que
lesNv premiers vecteurs propres tels que :

∑Nv

i=0 Λi
∑

Λi

≤ η, (2.2)

avecη un ratio de la covariance totale préd́efini appeĺe énergie.

Une autre approche consisteà utiliser lesvisages de Fisher(ouFisherspace) baśes sur l’ana-
lyse fonctionnelle discriminante (ou AFD). La base de visages de FisherWafd est d́eduite de :

SB.Wafd − SW .Wafd.Λ = 0, (2.3)

ou SB et SW sont les matrices de dispersion inter-classe et intra-classe. La śelection du
nombre de vecteurs propresà conserver suit le principe défini dans l’́equation 2.2.
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Règle de d́ecision

Les classifieurs de visages considèrent diff́erentes r̀egles de d́ecision. Parmi elles, nous nous
proposons d’eńevaluer trois,̀a savoir (i) la norme d’erreur, (ii) la distance de Mahalanobis et (iii)
les SVM.

La règle de d́ecision baśee surla norme d’erreur introduite dans [Germa et al., 2007a] se
formalise comme suit.

SoitF = (Fi)
nm
i=1 un visagèa évaluer etFr,t la reconstruction de ce visage dans la base de

visageWt relativeà la classeCt, de prototypeMt, telle queFr,t = Wt.(F −Mt).W
′

t . La norme
d’erreur est donńee par :

DCt
(F) =

nm
∑

i=1

(F(i)−Fr,t(i)− µF)2, (2.4)

où F − Fr,t est l’image-diff́erence de moyenneµF . Cette norme d’erreur décrite dans [Germa
et al., 2007a] a montré de meilleurs ŕesultats que la norme Euclidienne et la DFFS. La figure 2.3
détaille lesétapes du calcul sur trois classes différentes.

(a) F (b) Mt (c) F−Mt (d) Fr,t (e) F−Fr,t

FIG. 2.3 – Illustration du calcul d’une image-différence relativèa une classe représent́ee par son
prototypeMt.

Ladistance de Mahalanobispeut aussi s’av́erer utile lors de l’introduction d’espaces globaux
de repŕesentation (ACP globale ou AFD). Elle est définie comme suit :

DCt
(F) =

√

(F
′

t −M
′

t)
T Σ−1

t (F
′

t −M
′

t),

oùF
′

t est le vecteur ŕesultant de la projection deF sur la baseWt de la classeCt, repŕesent́ee par
M

′

t etΣt respectivement sa moyenne et sa covariance.

Il est alors possible de définir pour l’une ou l’autre des mesures une règle de d́ecision ap-
propríee. A partir d’un ensemble deM classes notées{Cl}

M
l=1 etF un visagèa identifier, nous

pouvons d́efinir pour chaque classeCt la vraisemblanceL t = LCt
(F) telle que :

LCt
(F) = N (DCt

(F); 0, σt),
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où σt est l’écart-type des mesures de distance au sein de la classeCt, et N (.; m, s) est une
distribution gaussienne de momentm et de covariances. La probabilit́e a posterioriP (Ct|F , z)
queF appartiennèaCt est alors d́efinie de la manìere suivante :

{

∀t P (Ct|F , z) = 0 etP (C∅|F , z) = 1 lorsque∀t LCt < τ

∀t P (Ct|F , z) =
LCt

P

p LCp
etP (C∅|F , z) = 0 sinon ,

(2.5)

où C∅ repŕesente la classe vide etτ est un param̀etre libreà d́efinir.

Commeévoqúe pŕećedemment, notre but est d’évaluerles SVMen tant que r̀egle de d́ecision
de notre syst̀eme. Consid́erons la forme classique du SVM [Chen et al., 2005]à deux classes
labélisées+1 et−1. La phase d’apprentissage consisteà trouver l’hyperplan de séparation op-
timal (ou OSH pourOptimal Separating Hyperplane), śeparant les deux classes dans un espace
surdimensionńe. Ensuite, nous pouvons définir les couples(F

′i, yi), pour chaquéechantillon (vi-
sage)F i etF

′i sa projection dans le sous-espaceW avecyi ∈ {−1, +1}. L’ équation de l’OSH
est d́efinie parω ∗ F

′i + b = 0. L’apprentissage consistèa trouver les param̀etresω et b avec
yi(ω.F

′i + b) ≤ 1 tel que la distance entre l’hyperplan et le plus proche vecteur soit maximale.
Les donńees n’́etant pas lińeairement śeparables, il est alors nécessaire de projeter les données

dans un espace surdimensionné afin de pouvoir d́eterminer l’́equation de l’OSH.
Un noyau RBF (pourRadial Basis Function) est ǵeńeralement utiliśe pour cette transforma-

tion [Heisele et al., 2001; Jonsson et al., 2000] où le param̀etreγ contr̂ole la largeur du noyau
gaussien. Un autre paramètre important̀a d́eterminer est la borne supérieureC du Lagrangien re-
quis pour la minimisation sous contraintes. Les SVM donnentdes performances très diff́erentes
suivant le choix de la fonction noyau et plus spécifiquement du choix des paramètresγ etC.

Un noyau RBFK(F
′i,F

′j) est alors d́efini tel que :

K(F
′i,F

′j) = exp(−γ‖F
′i −F

′j‖2),

où la margeγ est un param̀etre libre.
La solution est d́etermińee parminα{

1
2
αtQα − etα}, sous les contraintesytα = 0 et 0 ≤

αi ≤ C, i ∈ {1, ...,M} avecyt = [y1, ..., yM ], αt = [α1, ..., αM ], et = [1, ..., 1], etQ une matrice
où Qi,j = yiyjK(F

′i,F
′j).

La règle de d́ecision d́efinie dans [Guo et al., 2000] est alors donnée par :

f(F
′

) = sign(
M
∑

i=1

αiK(F
′i,F

′

) + b).

2.1.4 Syst̀emes de reconnaissance etévaluations assocíees

Nous avons ŕealiśe des exṕerimentations de reconnaissance de visages en utilisant une base
de6600 visages de8 personnes diff́erentes (apprises par le robot) et3 imposteurs (non apprises).
Dans ce jeu d’images de résolution fixe (30× 30 pixels), les sujets bougent leur tête de manìere
arbitraire, changent d’expression alors que les conditions d’illumination, l’arrière plan et la dis-
tance relative changent. Un petit exemple d’images de ce jeuest montŕe figure 2.4.
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FIG. 2.4 – Exemple d’́echantillons pour une classe donnée.

De par la forte d́ependance au contexte, nous n’avons pas privilégíe les bases publiques de
visages [Phillips et al., 2000; MIT, 2000; YALE, 2006] lors de nosévaluations. En effet, les
bases publiques sont plus destinéesà évaluer des applications biométriques en environnement
contr̂olé que des applications robotiques en environnements dynamiques. De plus, la majeure
partie d’entre elles sont composées de nombreuses classes comportant un faible nombre d’images
au regard de notre application. C’est pourquoi l’ensemble desévaluations seront conduitesà par-
tir de bases de visages acquises depuis notre robot mobile dans des conditions réelles (orientation
naturelle du visage, expressions changeantes, changements d’illumination, etc).

Syst̀emes de reconnaissancéevalués

1. Syst̀eme FSS+EN :Face-Specific Subspaceet norme d’erreur – Comme d́ecrit dans
[Shan et al., 2003], pour chaque classeCt, nous calculonsWacp,t par l’équation 2.1, et conservons
Nv,t vecteur propres (équation 2.2). La r̀egle de d́ecision est alors basée sur la norme d’erreur
définie par l’́equation 2.4. Le classifieur est entièrement d́efini par les ensembles{W i

acp,t,M
i
t, σ

i
t}

M
i=1

et paraḿetŕe parq = (η, τ)
′
.

2. Syst̀eme GACP+MD : ACP globale et distance de Mahanalobis – Dans ce cas, une seule
base de visages propres est définie suivant l’́equation 2.1 et la matrice de dispersion totaleST .
La règle de d́ecision est baśee sur la distance de Mahalanobis. Ce modèle est d́efini parWacp et
les ensembles{M

′i
t , Σi

t, σ
i
t}

M
i=1 et paraḿetŕe parq = (η, τ)

′
.

3. Syst̀eme AFD+MD : Fisherface et distance de Mahanalobis – Les visages de Fisher sont
déduit de l’́equation 2.3 afin de définirWafd comme base de projection pour y calculer la distance
de Mahalanobis. Ce classifieur est entièrement d́efini parWafd et les ensembles{M

′i
t , Σi

t, σ
i
t}

M
i=1.

Ce mod̀ele d́epend aussi de la définition des param̀etres libresq = (η, τ)
′
.

4. Syst̀eme GACP+SVM : ACP globale et SVM – Ce syst̀eme calcule une ACP globale
suivant l’́equation 2.1 alors que le SVM sert de règle de d́ecision. La th́eorie associée ainsi que
les d́etails d’impĺementation sont d́ecrits dans [Wu et al., 2004]. Ce modèle est d́efini parWacp et
dépend des param̀etres libresq = (η, C, γ)

′
.

Protocole d’évaluation

Le protocole d’́evaluation partitionne la base de données des visages en4 jeux disjoints : (1)
un jeu d’apprentissage #1 (8 utilisateurs,30 images par classe) pour géńerer la base de projec-
tion (ACP ou AFD), (2) un jeu d’apprentissage #2 (8 utilisateurs,30 images par classe) pour ca-
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ract́eriser chaque classe (moyennes,écart-types, apprentissage du SVM), (3) un jeu d’évaluation
(8 utilisateurs et3 imposteurs,40 images par classe) pour estimer les différents param̀etres libres,
(4) un jeu de test (8 utilisateurs et3 imposteurs,500 images par classe) afin d’évaluer les perfor-
mances de chaque classifieur sur des données ind́ependantes.

Stratégie d’optimisation baśee sur les courbes ROC

Les performances des classifieurs décrits ci-dessus sont analysées au travers de courbes ROC
alors que le vecteur des paramètresq est sujet̀a l’optimisation. L’id́ee, avanćee par Provostet
al. dans [Provost and Fawcett, 2001], est la suivante. Il nous faut rechercher un ensemble de
param̀etres par le calcul de points ROC modélisant les taux de faux positifs (FPR pour False
Positive Rate) et de vrai positifs (TPR pourTrue Positive Rate) définis par :

FPR =
FP

FP + VN

etTPR =
VP

VP + FN

,

où FP , VN , VP et FN repŕesentent respectivement le nombre de faux-positifs, vrais-négatifs,
vrais-positifs et faux-ńegatifs.

Pour un classifieur donné, l’ensembleQ des vecteurs des paramètres admissibles permet de
géńerer un ensemble de points ROC, dans lequel nous pouvons extraire les plus dominants en
terme de Pareto optimalité.

Ainsi, nous recherchons le sous-ensembleQ∗ ⊂ Q des vecteursq pour lesquels il n’existe
pas d’autres vecteurs qui surclassent chaque objectifO = {FRR,FPR} :

Q∗ = {q ∈ Q|∀ q
′

∈ Q,∀f1 ∈ O, f1(q) ≥ f1(q
′

) ∧ ∃f2 ∈ O, f2(q) > f2(q
′

)}, (2.6)

où FRR (pourFalse Rejection Rate) correspond au taux de faux-négatifs tel queFRR = 1 −
TPR.

Plus clairement,Q∗ identifie le sous-ensemble des vecteurs qui sont potentiellement opti-
maux pour un classifieur donné.

Géńeralement, un classifieur est défini pour une sensibilité (ouTPR) donńee. Les points
ROC peuvent alorŝetre utiliśes pour choisir les meilleurs points d’opération, i.e. correspon-
dant aux performances désiŕees. Ce point id́eal doit être choisi de manière à offrir le meilleur
compromis entre le taux de faux négatifs et le taux de faux positifs. Le coût moyen de classi-
fication pour un point(x, y), d’abscisseFPR et d’ordonńeeTPR, de l’espace ROC estC =
(1−p)αx+pβ(1−y) où p est un facteur de proportion entre faux-positifs et faux-négatifs, etα et
β sont respectivement les coûts d’obtenir un faux-positif et un faux-négatif [Provost and Fawcett,
2001]. Le gradient de chaque ligne d’isocoût dépend des rapportsα

β
et (1−p)

p
. Si les facteurs de

coût sontégaux,i.e. α = β et la proportion entre faux-positifs et faux-négatifségale50%, i.e.
p = 0.5, le gradient est́egalà1 et la ligne d’isocôut està45◦.

L’ EER (pour Equal Error Rate) est alors d́eduit de la ligne d’iso-côut où C repŕesente la
moitié des faux-positifs plus la moitié des faux-ńegatifs tel que :

EER = 0.5x + 0.5(1− y).
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En consid́erant un nombréegal de positifs et de négatifs pour un classifieur donné, ce taux
correspond donc au point de l’espace ROC situé sur la ligne d’isocôut à 45◦ la plus proche du
coin haut-gauche.
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(a) Syst̀eme FSS+EN,q = (η, τ)
′

:
EER=0.51.
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(b) Syst̀eme GACP+MD,q = (η, τ)
′

:
EER=0.44.
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(c) Syst̀eme AFD+MD, q = (η, τ)
′

:
EER=0.37.
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(d) Syst̀eme GACP+SVM,
q = (η, C, γ)

′

: EER=0.29.

FIG. 2.5 – Points ROC pour chaque classifieur et la ligne d’iso-coût assocíeeà l’EER. Le vecteur
de param̀etresq à optimiser est list́e en dessous de chaque classifieur.

Les performances des classifieurs décrits figure 2.5 sont similaires en termes de spécificité
(ouTNR pourTrue Negative Rate) i.e. :

TNR =
VN

FP + VN

∼ 90%.

Ces ŕesultats sont tr̀es prometteurs au sens où tous les classifieurs sont robustes aux variations
de poses, illumination et expression des visages testés. A contrario, il existe des différences
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significatives entre les systèmes observ́es en terme de faux-positifs (ouFPR) et faux-ńegatifs
(ouFRR).

La figure 2.5 montre les points ROC ainsi que le front de Paretoissus de la variation des
param̀etres. Chaque sous-figure permet d’observer et de comparer les performances relatives des
classifieurs.

Au regard duFPR, le syst̀eme AFD+MD (figure 2.5(c)) pŕesente un maximum de∼ 0.55
alors que les autres systèmes atteignent jusqu’à∼ 0.9. Ce syst̀eme permet d’obtenir une clas-
sification tr̀es fiable mais impliquant de nombreux rejets (FPR = 0.02 vs. TPR = 0.3). De
plus, l’utilisation d’une AFD permet une certaine flexibilité quand au choix du paramètreη. En
effet, l’AFD visantà śeparer au mieux l’ensemble des classes, la majorité del’information im-
portante est contenue dans les premiers vecteurs propresi.e. pour unη petit. L’augmentation de
η ne fait donc qu’ajouter une infime partie d’information, pasassez importante pour faire varier
les performances de classification.

Globalement, le système GACP+SVM domine clairement les autres classifieurs puisque son
front de Pareto est le plus proche du coin haut-gauche de l’espace ROC (correspondant au clas-
sifieur id́eal).

Dans ce cas, le meilleur système, le syst̀eme GACP+SVM, offre un front de Pareto avec la
plus basseEER, soit 0.29. Il faut noter que ce système peut traiter2000 images par seconde
contre un peu plus de3000 images par seconde pour les autres systèmes. En effet, la classifi-
cation par SVM est plus coûteuse en temps de calcul par rapportà une classification utilisant
la norme d’erreur ou la distance de Mahalanobis. Cette faiblesse est tout de m̂eme compenśee
par une faible complexité de son algorithme de classification. Là òu les algorithmes présent́es
figures 2.5(a-c) ont une complexité grandissante enO(n) (n étant le nombre de classes apprises),
l’algorithme baśe sur une classification par SVM (figure 2.5(d)) reste de complexité constante
i.e.qui ne d́epend pas du nombre de classes mises en jeu.

Malheureusement, une recherche exhaustive par analyse de courbes ROC pour choisir les
meilleurs param̀etres n’est pas viable pour un robot autonome vu que la finalité est de pouvoir
apprendre un visage humain en ligne, lors de la première interaction entre le robot et l’homme.
Par conśequent, nous proposons d’utiliser une approche par algorithme ǵeńetique afin de trouver
le vecteur de param̀etresq optimal pour le syst̀eme GACP+SVM de manière plus efficace et
rapide gr̂aceà l’optimisation multi-objectifs. En limitant le nombre depoints ROC consid́eŕes,
les algorithmes ǵeńetiques rendent la procédure d’optimisation compatible en temps de calcul
par rapport au contexte applicatif.

Stratégie d’optimisation baśee sur un algorithme ǵenétique

Les ḿethodes conventionnelles utilisant les algorithmes géńetiques traitent du problème d’op-
timisation mono-crit̀ere [Seo, 2007]. L’algorithme géńetique NSGA-II (pourNon-dominated
Sorting GA) est mieux adapté aux probl̀emes d’optimisation multi-critères [Xu and Li, 2006]
puisqu’aucune solution ne peut atteindre un optimum globalpour plusieurs objectifs,i.e. mini-
miser le taux de faux positif (ouFPR) et le taux de faux ńegatifs (ouFRR). Si l’ évaluation du
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premier objectif ne peut̂etre aḿeliorée sans d́egrader l’́evaluation du second, la solution globale
se rapportèa l’ensemble des solutions Pareto-optimales ou non-dominées [Gavrila and Munder,
2007].

L’algorithme 2.1 d́ecrit lesétapes du processus utilisé pour optimiser les param̀etres libres.
Après une phase d’initialisation visantà ǵeńerer une populationP0 = {qi

0}
N
i=1 de N vecteurs

de param̀etres (ou individus) (́etape1), une population naissante est crééeà chaque it́erationt

par des ḿethodes de croisement et de mutation (étape3). Un croisement consistèa śelectionner
aléatoirement certains paramétres d’un individuqa

t−1 et de le compĺeter avec ceux d’un indi-

vidu qb
t−1 afin de cŕeer deux nouveaux individusqa

′

t etqb
′

t . Une mutation modifie aléatoirement

un seul param̀etre d’un individuqa
t−1 pour donner un nouveauqa

′

t . Une fois cette population
géńeŕee, l’ensemble des solutions Pareto-optimales, tel que défini par l’équation 2.6, est identifié
par l’ensemble des individus non-dominés (́etape5). Afin d’éviter le confinement des solutions
sur un optimum local, unéetape de “d́esengorgement” est appliqué en ne śelectionnant que les
individus du font de Pareto assez distants les uns des autres(étapes6 à13). Cette approche nous
permet de trouver le meilleur compromis entreFPR etFRR en trouvant le front de Pareto

Fi = {f(q) ∈ O|q ∈ Q∗},

avecQ∗ l’ensemble des solutions Pareto-optimales.

ALG. 2.1Algorithme NSGA-II.
1: Créer une population parentP0 de tailleN . t← 0
2: r épéter
3: Appliquer les croisements et mutationsà Pt pour cŕeer une population naissanteQt de

taille N .
4: Rt = Pt ∪ Qt.
5: Identifier le front non-domińeF1, F2, . . . , Fk dansRt.
6: pour i = 1, . . . , k faire
7: Calculer la distance d’encombrement des solutions deFi. Trier par encombrement.
8: si |Pt+1|+ |Fi| > N alors
9: Ajouter lesN − |Pt+1| solutions les moins encombréesàPt+1.

10: sinon
11: Pt+1 = Pt+1 ∪ Fi.
12: fin si
13: fin pour
14: Sélectionnerpar tournoisbaśe sur la distance d’encombrement les parents depuisPt+1.
15: jusqu’ à Equation 2.6 non satisfaite

L’algorithme a pour but de minimiser la distance entre les solutions ǵeńeŕees et le front de
Pareto (2.6) et de maximiser la diversité de l’approximation du front de Pareto. La figure 2.6
montre l’́evolution du front de Pareto suivant un ensemble de vecteursde param̀etres tels que
card(Q) ∈ [16, 20] et le nombre de ǵeńerationt est inf́erieurà30.
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FIG. 2.6 – Evolution du front de Pareto NSGA-II relatif au système GACP+SVM.

On remarque que les solutions géńeŕeesévoluent dans l’espace ROC afin de réduire les deux
objectifs (FPR etFRR). Cette strat́egie d’optimisation ne garantit pas de trouver le front de Pa-
reto optimal, mais il est́evident que la solution empirique est proche d’un optimum nedépendant
que du nombre de géńerations. A partir d’une population initialisée aĺeatoirement (ǵeńeration n◦1
sur la figure 2.6), nous pouvons voir qu’après les dix premìeres ǵeńerations, il existe d́eja une
solution qui surpasse celles sans optimisation alors que les30 géńerations suivantes n’aḿeliorent
que faiblement ce préćedent ŕesultat. De plus, l’EER minimum apŕes30 géńerations est de0.26
contre0.29 dans la figure 2.5(d). Pour information, cette stratégie de recherche non exhaustive,
paraḿetŕee par la taille des ǵeńerations et par le nombre de ces dernières, permet de définir le
compromis entre le côut, le temps de calcul et les performances de classification.

Afin d’ évaluer le gain de performance, le jeu de test, comprenant8 utilisateurs et3 imposteurs
avec500 images par classe, aét́e soumis̀a classification avec les paramètres libres issus des deux
types d’optimisation. L’utilisation des paramètres libres, optimiśes par l’algorithme ǵeńetique et
listés en table 2.1, a permis de réduire le taux de faux-positifs de0.12 à0.06 alors que le taux de
vrai-positifs ne d́ecroit que de5% (0.54 vs.0.49).

Symbole Description Valeur
η Energie des vecteurs propres de l’ACP 0.99
C Borne suṕerieure du Lagrangien du SVM 80391
γ Largeur du noyau RBF du SVM 0.002526

TAB . 2.1 – Valeur des param̀etres utiliśes pour le système GACP+SVM.



28 CHAPITRE 2. DÉTECTION ET IDENTIFICATION DE PERSONNES

2.2 Identification de personnes par radio fŕequence

La majorit́e des syst̀emes d’identification visuelle, comme les méthodes de d́etection / re-
connaissance de visages [Germa et al., 2007b; Viola and Jones, 2003], font l’hypoth̀ese que la
personne regarde le robot. Leurs performances dépendent́enorḿement des conditions d’illumi-
nation, de l’angle de vue, de la distanceà la cible ainsi que de la variabilité de l’apparence hu-
maine dans une vid́eo. Par conśequent, de nombreuses approches considèrent des capteurs non
nécessairement visuels. Leur but est de combiner les informations issues de différents capteurs
avec des donńees issues d’un flux vid́eo.

2.2.1 Consid́erations ǵenérales

FIG. 2.7 – Sch́ema de principe de la RFID.

Certaines approches se focalisent sur les
“technologieśemergentes” basées sur les ŕeseaux
sans fil et les ultrasons, les infrarouges [Schulz
et al., 2003] ou les badges Radio Fréquence (RF)
[Kanda et al., 2007]. Au contraire des premières
techniques cit́ees ne permettant que de détecter les
personnes sans pouvoir les identifier, les badges
RF sont équiṕes d’uneélectronique d́edíee ca-
pable de capter la puissance des ondes radio
émises depuis un lecteurà une certaine distance.
Cette puissance leur permet ensuite d’envoyer une
réponse contenant un identifiant unique capté par
le lecteur au travers d’une antenne.

L’identification par radio-fŕequence (ou RFID pourRadio Frequency IDentification) est une
technologie d’identification parmi un largeéventail de technologies d’identification telles que les
codes̀a barres ou les technologies d’identification biométriques.

Le principe est assez simple. Les RFID utilisent les ondes radios pour recevoir et transmettre
des donńees stocḱees dans la puce, présente dans le badge. Il existent de nombreuses applications
industrielles qui utilisent la technologie RFID : le suivi deproduction, les systèmes de paiement,
les contr̂oles d’acc̀es śecuriśes, etc. L’information peut̂etre stocḱee dans un badge. Une fois
le badge activ́e par les ondes radiośemises par une antenne depuis un lecteur, l’information
est retourńee à l’antenne au travers de la même onde porteuse (figure 2.7). Un badge RF est
constitúe d’une puce de silicium et d’une antenne. La puce contient géńeralement un identifiant
unique et́eventuellement d’autres informations dépendant des propriét́es de stockage de la puce.
Le type d’application permet de déterminer le type de badgesà utiliser parmi les badges passifs,
semi-passifs et actifs.

Les badges passifs ne possèdent pas de batterie. Lorsque le badge reçoit un stimuli provenant
d’un lecteur, il emmagasine de l’énergie au travers de son antenne. Cetteénergie est ensuite
utilisée pour renvoyer l’information contenue dans le badge. L’absence de source d’alimentation
propre ne permet pas aux badges passifs d’atteindre des portées tropélev́ees. En ǵeńeral, ces
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dernìeres se situent entre quelques centimètres comme dans les passeports et quelques mètres
(clé électronique pour l’automobile). Les badges actifs sont eux beaucoup pluśelaboŕes, mais
aussi plus ońereux, plus fragiles avec une durée de vie moindre que leurséquivalents passifs
ayant une duŕee de vie illimit́ee. Ils poss̀edent une batterie interne leur permettant de renvoyer
une information sur des distances plus importantes pouvantaller jusqu’̀a plusieurs centaines de
mètres

De tels badges peuvent alors délivrer une information explicite sur l’identité d’une personne
même si l’information concernant la position est très vague.

2.2.2 Etat de l’art

Depuis plusieurs années, les RFID connaissent une utilisation grandissante dansde nom-
breux domaines notamment en robotique. Dans [Kubitz et al.,1997], Kubitzet al. utilisent les
badges RFID comme point de repère d’une carte topologique. Plus récemment, Kulyukinet al.
[Kulyukin et al., 2004] proposent un système robotique basé sur les RFID pour l’assistance aux
malvoyants. Des badges passifs sont alors associésà des objets de l’environnement et permettent
d’étudier les comportements locaux. Bien qu’efficaces pour la navigation de robots mobiles, les
approches RFID proposées dans la litt́erature supposent que la position du badge est connuea
priori . Cette hypoth̀ese, bien que suffisante dans des environnements statiques et connus tel que
les applications industrielles, n’est pas concevable dansdes environnements humains, comme
les muśees ou les supermarchés, ou pour localiser aussi bien les objets du quotidien que les
personneśequiṕees de badges. Pour palierà ce probl̀eme, les badges RF actifs peuvent alors
être utiliśes [Chae and Han, 2005; Zhou et al., 2007]. Cependant, nous avons vu que leurs ca-
ract́eristiques ne sont pas adaptéesà notre contexte applicatif.

Il existe de nombreuses stratégies de localisation de badges passifs dans le contexte desro-
bots mobiles. Ḧahnelet al. [Hahnel et al., 2004] suggèrent d’utiliser une approche Bayesienne
afin d’estimer la position d’un badge passif depuis un robot mobile équiṕe d’un lecteur RFID
et d’un laser. Les badges sont aussi utilisés pour aḿeliorer les performances de localisation par
des ḿethodes de Monte Carlo. Une approche Bayesienne similaire estutilisée par Liuet al. [Liu
et al., 2006] afin de localiser des objets mobiles. Cette méthode est implément́ee sur une pla-
teforme mobileéquiṕee d’un capteur RFID et d’une caméra. Enfin, Jiaet al. [Jia et al., 2006]
utilisent les badges RFID afin de détecter et d’́eviter les obstacles. La règle Bayesienne est ap-
pliquée pour estimer la position du badge. Ces derniers sont ensuite utilisés comme points de
rep̀ere pour la localisation du robot basée sur des indices visuels issus d’une tête st́eŕeo. Bien
qu’offrant des performances intéressantes pour la localisation de cibles fixes, ces systèmes RFID
ne prennent pas en compte un déplacement de la cible et ne sont donc pas adaptésà notre utili-
sation.

Les applications visant̀a utiliser les RFID pour percevoir les activités humaines impliquent
principalement des capteurs répartis dans l’environnement, aussi appelés capteurs ubiquistes
[Koch et al., 2007; Chen et al., 2009; Lieckfeldt et al., 2009]. Koch et al. dans [Koch et al.,
2007] proposent de localiser humains, objets et robots mobiles au sein d’un environnement vi-
vant équiṕe de badges actifs et passifs afin d’induire un comportement intelligent de l’environ-
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nement. De plus, les techniques de traitements du signal sont souvent emploýees pour palier au
manque de précision de la technologie RFID. L’une des plus utilisées est la ḿethode mesurant
la force du signal reçu (ou RSS pourRecieved Signal Strength) [Lieckfeldt et al., 2009]. Niet
al. utilisent un syst̀eme RFID actif afin de localiser une cible mobileéquiṕee d’un badge RFID
[Ni et al., 2004]. Les lecteurs RFID stationnaires déploýes dans l’environnement comparent le
niveau de puissance mesuré sur des badges de référence afin d’aḿeliorer les performances de
localisation. Un autre système de localisation basé sur les RFID est SpotOn qui permet de définir
et construire un matériel d́edíe pour la localisation par RFID. Un algorithme de localisation 3D
utilise la RSS pour d́eterminer la position de chaque badge. En ce qui concerne lescapteurs
ubiquistes, l’utilisation de ressources perceptuelles déport́ees permet en géńeral d’aḿeliorer la
performance globale du système. Cependant, notre capteur devantêtre embarqúe sur le robot afin
de ŕeduire l’́equipement de l’environnement, il est difficile de concevoir de tels syst̀emes.

Jia et al. [Jia et al., 2008] proposent d’utiliser un capteur RFID et un banc de st́eŕeovision
embarqúes sur un robot mobile afin de localiser les personnes présentes dans l’environnement.
Le syst̀eme RFID multi-antennes permet de définir une zone d’observation alors que la vision
permet d’afiner les mesures effectuées sur l’homme. Ferret considère le probl̀eme de la locali-
sation d’objets en mouvement et utilise l’aspect directionnel du lecteur RFID [Liu et al., 2006].
L’id ée est d’exploiter diff́erentes orientations du lecteur pour afiner l’estimation dela position
d’un badge. Cette approche utilise, elle, un système RFID passif. A notre connaissance, très peu
d’applications consid̀erent un capteur RF embarqué pour d́etecter les personnes. Dans ce cas, la
zone de d́etection est limit́eeà180◦ et un seul capteur est utilisé : le badge RFID.

Une dernìere remarque concerne la mise en place du capteur RFID. Notre application pri-
vil égie des ressources perceptuelles embarquées dans le but de limiter le coût d’installation de
mat́eriel dans l’environnement et leur entretien. Dans ce but, nous avons personnalisé un syst̀eme
RFID du commerce, pour s’appuyer sur l’existant, afin de le rendre capable de d́etecter des
badges RF sur360◦ grâce au multiplexage de8 antennes. L’avantage est de pouvoir détecter et
identifier les personnes au voisinage du robot et indépendamment de leur situation par rapport au
robot. Nous avons ensuite embarqué ce syst̀eme sur notre robot mobile Rackham afin de détecter
les personneśequiṕees de badges passifs. Ce capteur omnidirectionnel peut alors être consid́eŕe
comme un complément id́ealà notre syst̀eme de vision monoculaire possédant, par d́efinition, un
champ de vue limit́e.

2.2.3 Description de notre syst̀eme

Description matérielle

Un syst̀eme exṕerimental RFID áet́e d́evelopṕe afin de ŕealiser unéetude de faisabilit́e dans
notre contexte applicatif. Le capteur se compose de : (i) un lecteur RFID multi-protoĉoles du
march́e (CAENRFID A941) fonctionnantà 870MHz, (ii) 8 antennes RFID directionelles ca-
pables de d́etecter un badge RF passif porté par l’utilisateur, (iii) un prototype de carte de mul-
tiplexage RF afin d’adresser les8 antennes de manière śequentielle (figure 2.8(a)). En effet,
à partir d’une seule antenne, seul l’angle d’ouverture de l’antenne permet d’estimer la position
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d’un badge. Avec plusieurs antennes, le badge RF peutêtre d́etect́e tout autour du robot. Connais-
sant la position des antennes ainsi que leur angle d’ouverture, la zone autour du robot peutêtre
découṕee en diff́erentes zones, suivant le nombre d’antennes détectant simultańement un badge.

(a) (b)

FIG. 2.8 – Prototype de multiplexage RF pour8 antennes (a) et les zones de détection associées
(b). La zone griśee repŕesente la zone de détection d’une antenne.

Le lecteur RFID A941 de CAENRFID est un module de lecture multi-protocôle longue port́ee
dévelopṕe pour des applications intégŕeesà une infrastucture utilisateur impliquant la lecture et
la programmation de bagde Ultra Haute Fréquence (ou UHF). Le lecteurA941 est disponible
en différentes version. La version ETSI est entièrement conforme aux régulations euroṕeennes
(ETSI EN 302 208 et ETSI EN 300 220). Le lecteur est disponibleen tant que module OEM,
pour les utilisateurs qui souhaitent développer leur propre solution RFID et requièrent un lecteur
longue port́ee, ou en module IP65 permettant une meilleure embarquabilité de l’ensemble. Ce
lecteur est́equiṕe de quatre ports RF permettant de connecter quatre antennes ainsi que d’un port
RS232 permettant de dialoguer avec un système ext́erieur.

Les antennes RFID sont des antennesà polarisation lińeaire couvrant la gamme de fréquence
comprise dans[860−970]MHz. Leur ouverture est de69◦ sur le plan horizontal et65◦ sur le plan
vertical. Leur dimension est de22 × 22cm2. La polarisation lińeaire ńecessite une orientation
donńee du badge (grossièrement verticale) pour qu’il soit détect́e mais permet d’augmenter la
port́ee des antennes par rapportà une antennèa polarisation circulaire.
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FIG. 2.9 – Image (a) et
sch́ema (b) d’un com-
mutateur RFID.

Le duplexeur RFID permet de dupliquer le nombre d’entrées du
lecteur RFID. Il est alors possible d’utiliser8 antennes au lieu de4
prévues initialement (figure 2.8(a)). Le but de ce duplexeur estde per-
mettre au lecteur d’être connect́e de façon intermittentèa l’une ou
l’autre moitíe des antennes. Il est composé de4 commutateurs RF (fi-
gure 2.9) ńecessitant une tension de référence ainsi qu’une commande
de commutation reliée à une broche libre du connecteur RS-232. Ce
duplexeur áet́e ŕealiśe au laboratoire par l’équipe 2I en collaboration
avec l’́equipe MINC.

Modèle de mesure du capteur

Ce syst̀eme nous permet de discrétiser l’espace autour du robot en
24 zones d́ependant uniquement du nombre d’antennes qui détectent
simultańement le m̂eme badge (figure 2.8(b)). Un même badge peut
doncêtre d́etect́e tout autour du robot dans un périmètre allant de0.5m
(i.e. diamètre approximatif du robot)̀a 4.5m (i.e. port́ee maximale de l’antenne), ce qui cor-
respond aux distances sociales usuelles mises en jeu lors d’interactions Homme / Robot. Afin
de caract́eriser le mod̀ele d’observation de la ceinture d’antennes, nous avons réaliśe uneétude
dépendant du nombre d’antennes détectant un m̂eme badge. Les histogrammes normalisés as-
socíes sont pŕesent́es sur la figure 2.10 sachant que l’axex repŕesente respectivement l’azimut
(not́e θ dans (a), (b), (c)) et la distance (notéeρ dans (d), (e), (f)).

Le mod̀ele de capteur résultant de cettéetude nous permet d’approximer les histogrammes en
distance et en azimut par un modèle gaussien respectivement annoté(µtag

θ , σ
tag
θ ) et(µtag

ρ , σtag
ρ ) où

µ
tag
(.) et σtag

(.) correspondent̀a la moyenne et̀a l’écart-type de chaque mesure. Il est donc possible
de calculer la probabilité de chaque position(ρ, θ) du badge RF sur la carte de saillance (figure
2.11). A partir de ce mod̀ele, nous avons caractériśe les performances globales du capteur.

2.2.4 Mise en œuvre et́evaluations assocíees

Le syst̀eme RFID aét́e mont́e sur la plateforme mobile Rackham (présent́ee chapitre 5)
et évalúe dans un contexte encombré. Nous avons alorśevalúe le nombre de vrais positifs
(détections effectives) dans une zone de81m2 autour du robot. Des obstacles ontét́e ajout́es
aléatoirement selon une loi uniforme dans la zone de détection des antennes de façon incrémentale.
La vérité terrain est basée sur le rapport entre les zones occultées par les obstacles et la surface
totale de la zone. Nous avons ensuite reproduit cette situation sur le terrain en observant les
résultats de d́etection d’un badge en fonction du nombre d’obstacles.

La comparaison entre les données exṕerimentales et th́eoriques est présent́ee figure 2.12.
Les axesx et y de la figure 2.12 représentent respectivement le nombre de personnes sus-

ceptibles d’occulter le badge (i.e. l’encombrement de la scène) et le taux de d́etection. Les rec-
tangles ainsi que les lignes centrales indiquent le degré de dispersion (pour50% des mesures) et
la médiane. Nos courbes expérimentales sont assez proches des résultats th́eoriques. Le système
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 2.10 – Histogrammes d’occurrence de détection en azimut (a, b, c) et distance (d, e, f) pour
la détection d’un badge par une (a-d), deux (b-e) ou trois (c-f) antennes.

(a) (b) (c)

FIG. 2.11 – Cartes de saillance pour la détection d’un badge par1 (a),2 (b) ou3 (c) antennes.
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étant perturb́e par les occultations, le nombre de faux-négatifs crôıt logiquement avec le nombre
d’obstacles. Malgŕe tout, le taux de d́etection demeure satisfaisant, même pour des scènes plut̂ot
encombŕees (e.g.70% de d́etection en moyenne pour7 personnes présentes autour du robot).

De plus, tr̀es peu de faux-positifs sont observés en pratique du fait que le badges passifs
induisent moins de réflections dans l’environnement que leur version active.

FIG. 2.12 – Taux de d́etectionvs.encombrement autour du robot.

2.2.5 Vers un capteur plus compact

Etude théorique

Dans le but d’aḿeliorer la compacit́e et l’embarquabilit́e de notre capteur RFID omnidirection-
nel, il nous faut dimensionner un nouveau système RFID. D’apr̀es la forme hexagonale de notre
plateforme Rackham décrite chapitre 5, nous avonsétudíe l’intégration de six antennes. Ceci
nous permet de réduire le volume global du système afin de ŕeduire son encombrement sur le
robot tout en conservant une couverture maximale autour de ce dernier.

La disposition circulaire des antennes nous permet alors d’obtenir plusieurs zones de recou-
vrement, chacune dépendant du nombre d’antennes pouvant détecter un badge situé dans cette
dernìere. Il est alors ńecessaire de dimensionner la zone de détection d’une antenne afin d’opti-
miser le nombre de zones de recouvrement mais aussi d’uniformiser leur taille relative. Il faut
alors noter que la d́efinition d’un syst̀eme id́eal est un compromis entre l’angle d’ouverture des
antennes et la distance de détection permettant d’identifier un badge dans la plage de distance
définie pour une interaction sociale Homme / Robot.

Diff érentes simulations ont alorsét́e ŕealiśees afin d’obtenir un système id́ealement dimen-
sionńe pour notre application. La figure 2.13 présente les ŕesultats de simulation pour différents
angles d’ouverture d’une antenne RFID.

Le mod̀ele pŕesent́e figure 2.13(b), relatif aux antennes ayant un angle d’ouverture de180◦,
est priviĺegíe car il est capable de détecter un badgèa une distance comprise dans[0; 3.5]m, cor-
respondant̀a une distance sociale entre le robot et le badge. De plus, leszones de recouvrement
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(a) (b) (c)

FIG. 2.13 – Simulation de l’ensemble des zones de recouvrement pour des antennes avec un
angle d’ouverture de90◦ (a),180◦ (b) et270◦ (c).

sont assez nombreuses etétroites pour localiser le badge plus préciśement que pour le systèmeà
huit antennes.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

FIG. 2.14 – Histogrammes d’occurrence de détection en azimut (a, b, c, d) et distance (e, f, g, h)
pour la d́etection d’un badge par une (a-e), deux (b-f), trois (c-g) ouquatre (d-h) antennes.

Les histogrammes normalisés associésà ce mod̀ele de capteur, présent́es figure 2.14, montrent
bien une certaine homogéńeité dans la taille des zones de recouvrement des antennes, tanten dis-
tanceρ qu’en azimutθ.
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2.3 Vers l’intégration de d́etecteurs compĺementaires

Les syst̀emes de d́etection et d’identification de personnes ne peuvent se résumer aux deux
seules approches présent́ees. En effet, l’identification faciale de personnes reste dédíeeà une in-
teraction proche (2.5m maximum) alors que le système RFID fourni une information vague de
la position de l’utilisateur. De plus, la tâche d’́evitement, et donc de suivi multi-cibles, requiert
d’autres d́etecteurs de plus grande portée. Nous avons dévelopṕe deux d́etecteurs supplémentaires
qui nous semblent complémentaires avec ceux présent́es plus haut,̀a savoir (1) un d́etecteur baśe
sur des donńees issues d’un laser [João et al., 2005], (2) un d́etecteur visuel de personnes basé
sur un classifieur SVM de silhouette récemment introduit dans [Felzenszwalb et al., 2009]. Le
premier utilise un capteur très ŕepandu pour la navigation ḿetrique en robotique alors que le
dernier se justifie par le fait que les passants ne font pas forcément face au robot et il n’est donc
pas possible de détecter leur visage. Les travaux présent́es dans cette section ontét́e l’objet du
stage de Master de Alhayat Ali Mekonnen.

2.3.1 Detection laser

La détection de personne par laser aét́e largement abord́e ces dernìeres anńees dans la
litt érature. L’id́ee principale est de détecter les jambes d’une (ou plusieurs) personne située au-
tour du robot au moyen d’un laser. En effet, un laser mesure ladistance radiale d’un obstacle
situé dans un arc de180◦ avec une pŕecision de0.5◦. Par conśequent, une personne située dans
le champ de vue d’un laser correspondà un contour sṕecifique relatifà ses jambes. Il est alors
possible de d́eterminer la pŕesence et la position d’une personne par la détection de ses jambes.
Une illustration du processus de détection est pŕesent́ee figure 2.15.

Afin de segmenter une jambèa partir de donńees laser (figure 2.15(b)), des contraintes
géoḿetriques correspondant au contour d’une jambe sont utilisés [Jõao et al., 2005]. Dans un
premier temps, les points candidats sont regroupés selon un crit̀ere de distance entre deux points
conśecutifs. Uneétape de filtrage est alors introduite afin d’éliminer les groupes contenant (i)
des points aligńes, (ii) un nombre de points ne correspondant pasà un contour de jambes (fi-
gure 2.15(c)). Par la suite, pour chaque groupe, les angles inscrits forḿes à partir des deux
points extr̂emes et de chaque point intermédiaire sont calculés. La moyenne et l’écart-type de ces
angles internes permet alors de caractériser l’arc de cercle d́efini par ces points. Comme décrit
dans [Jõao et al., 2005], les contours d’une jambe correspondentà une moyenne comprise entre
90◦ et 135◦ et unécart-type de8.5◦. Les groupes ne correspondant pasà ces sṕecifications sont
alorséliminés. L’étape suivant consistèa regrouper les groupes candidats par paire lorsque ces
derniers sont suffisamment proche l’un de l’autre. Chaque paire correspond alors̀a une personne
positionńee au centre de chaque paire (figure 2.15(d)).

Le syst̀eme permet de d́efinir, pour chaque personneP, sa position(µP
x , µP

y ) dans le rep̀ere
du robot ainsi que sońecart-type(σP

x , σP
y ) relatif à la pŕecision du capteur. Il est donc possible

de calculer la probabilité de chaque position(xi, yi) sur la carte de saillance (figure 2.15(e)) par
une mixture de gaussienne comme préćedemment.
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(a) Situation Homme / Robot.

(b) Donńees brutes issues du laser. (c) Donńees candidates après filtrage.

(d) Position des jambes (cercles blancs) et des personnes
(cercles verts) segmentées.

(e) Carte de saillance associée aux d́etection laser.

FIG. 2.15 – Illustration du processus de segmentation des jambes à partir de donńees laser. Le
disque rouge correspond au robot alors que le cercle blanc délimite la zone de d́etection du laser
(4.5m) et l’arc de cercle rouge correspond au champ de vue de la caméra.

2.3.2 D́etection visuelle de personnes

Cette sous-section présente succintement un détecteur de personnes dévelopṕe par Felzensz-
walb et al. [Felzenszwalb et al., 2009] très adapt́e à notre contexte car très robuste aux occul-
tations. Ce d́etecteur est basé sur un ḿelange de mod̀eles de parties d́eformables ayant la par-
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ticularité de repŕesenter des classes d’objets hautement variablese.g. les différentes parties du
corps. Le d́etecteur ŕesultant donne de bons résultats (en rapport avec l’état de l’art) sur les bases
d’images du challenge PASCAL VOC [Everingham et al., a; Everingham et al., b] en terme
d’efficacit́e et de pŕecision.

Dans un premier temps, il est nécessaire de définir un mod̀ele correspondantà une personne
afin d’en sṕecifier les composantes individuellesà extraire. Ensuite, une phase d’apprentissage
est indispensable avant d’utiliser le modèle appris pour d́etecter une personne.

Un exemple deśetapes de d́etection est pŕesent́e figure 2.16. Le mod̀ele que nous avons
choisi d’impĺementer consiste en un mélange de deux modèles. Chaque modèle comprend alors
un filtre principal couvrant approximativement la partie supérieur du corps d’une personne ainsi
que six filtres secondaires de plus haute résolution couvrant chacun une composante spécifique
du corps. Plus formellement, un modèle de personne contenantn parties est d́efini par un(n +
2)-tuple (F0, P1, ..., Pn, b) ou F0 est un filtre principal,Pi est un mod̀ele de laième partie etb
correspond au biais. Chaque partiePi est alors d́efinie par(Fi, vi, di) où Fi est le filtre secondaire
correspondant̀a la ième partie,vi est un vecteur 2D donnant la position relative de la partiei par
rapportà la position du filtre principal etdi correspond aux coefficient d’une fonction quadratique
définissant un côut de d́eformation pour chaque position possible de la partiei par rapport au
filtre principal. Dans le cadre de la détection de personne, nous utilisons des histogrammes de
gradients orient́es [Dalal and Triggs, 2005]. Un filtreF correspond alors̀a une ŕegion d’int́er̂et
définie et sa ŕeponsèa une position(u, v) d’une image de gradients orientésG est alors d́efinie
par :

s(F ) =
∑

x
′
,y

′

F [x
′

, y
′

].G[x + x
′

, y + y
′

], (2.7)

avec(x
′
, y

′
) décrivant l’ensemble des points deF .

Le score final d’une hypoth̀ese faite sur la présence d’une personne est alors donné par l’en-
sembles des scores de chaque filtreà sa position respective moins un coût de d́eformation calcuĺe
en fonction de la position relative de chaque partie au filtreprincipal.

Pour de plus amples détails, le lecteur peut se référerà [Felzenszwalb et al., 2009].

(a) (b) (c) (d)

FIG. 2.16 – Exemples de détection de personnes depuis Rackham.
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2.4 Conclusion et perspectives

Ce chapitre nous a permis de présenter diff́erentes contributions relativesà la d́etection et
l’identification de personnes en temps réel depuis une plateforme mobile. Ces développements
constituent une première brique d’abstraction des capteurs permettant d’extraire de manìere auto-
matique et systématique des primitives, visuelles ou RF, utiles pour la détection et l’identification
des personnes positionnées aux alentours de la plateforme.

Nous avons, dans un premier temps,évalúe différentes ḿethodes de reconnaissance de vi-
sage baśees sur des images fixes afin de définir la plus pertinente vis-à-vis du contexte applicatif
et des performances souhaitées. Nous avons ainsi décliné des classifieurs usuels etévalúe ceux-
ci sur des bases d’images directement issues du robot. Notreméthode, baśee sur une Analyse
en Composante Principale et des Machinesà Vecteurs de Support (ou SVM) montre de bonnes
performances au regard des autres classifieurs holistiquesbaśes sur l’apparence (Eigenfaceset
Fisherfaces). Les performances relatives aux différents classifieurśetudíes ontét́e analyśees au
moyen de courbes ROC qui permettent de définir de manìere empirique et côuteuse les meilleurs
param̀etres pour chaque classifieur. Par la suite, les paramètres libres ńecessaires̀a l’exécution de
cet algorithme ont́et́e optimiśesà l’aide d’un algorithme ǵeńetique afin d’obtenir de meilleurs
résultats. Ceci constitue le point central dans ces investigations. L’optimisation des diff́erents
param̀etres libres par un algorithme géńetique NSGA-II a clairement permis d’accroı̂tre les per-
formances globales du classifieur. Le classifieur retenu permet d’effectuer une reconnaissance de
visage en temps-réel correspondantà notre contexte applicatif.

Dans un deuxìeme temps, la reconnaissance de visages aét́e compĺet́ee avec un d́etecteur
capable d’identifier une personne, même lorsque celle ci ne fait pas face au robot. Ce cap-
teur RFID permet de localiser un (ou plusieurs) badge autour de la plateforme, tant en azi-
mut qu’en distance, grâceà une carte de multiplexage permettant d’adresser séquentiellement
8 antennes. Notre capteur, issu d’un matériel tiers du march́e, aét́e adapt́e sur notre plateforme
mobile comme un capteur omnidirectionnel d’identificationde personnes. L’évaluation des per-
formances du capteur, notamment en environnement relativement encombŕe, a d́emontŕe que
l’utilisation des RFID pour d́etecter et localiser le porteur d’un badge est un choix judicieux car
il permet de palier aux d́efauts de la vision. Ceci constitue la seconde contribution du chapitre.
Enfin, des investigations en cours visentà ŕeduire l’encombrement du système RF embarqúe.

Les deux fonctionnalit́es pŕećedemment d́ecrites sont complémentaires. En effet, ces détecteurs,
bien qu’intermittents, apportent lorsqu’ils sont présents une information pertinente pour le suivi.
La fusion de ces deux capteurs permet de combiner la précision de la vision avec l’identification
du RFID.

Plusieurs aḿeliorations possibles sont en cours de développement et d’évaluations.

Les d́eveloppements concernant le système RFID visent principalement l’aḿelioration de sa
compacit́e. De nouvelles antennes sont en cours de conception afin de correspondre au modèle
présent́e en section 2.2.5. Le groupe MINC du LAAS-CNRS réalise actuellement la conception
d’antennes RFID (figure 2.17).
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FIG. 2.17 – Antenne du commerce (à
gauche)vs.nouvelle antenne (à droite).

Plus ǵeńeralement, un travail de couplage
avec les diff́erents d́etecteurs pour l’analyse
spatio-temporelle est en cours. En effet, l’utili-
sation de fonctionnalités compĺementaires permet
de combler les lacunes de certaines méthodes. Par
exemple,à l’instar de la compĺementarit́e entre
l’identification de visage (intermittent) et l’iden-
tification RFID (persistant si non occulté) utilisés
pour le suivi de l’utilisateur, l’aspect intermit-
tent du d́etecteur de personnes peutêtre compĺet́e
par des d́etections laser, plus persistantes, au sein
d’un algorithme de suivi multi-cibles.



Chapitre 3

Fusion de donńees pour le suivi
mono-personne

Afin de permettrèa un robot mobile d’interagir de manière efficace avec l’homme, il doit,
entre autre, pouvoir suivre physiquement cette personne demanìere automatique afin de coor-
donner les mouvements entre le robot et son utilisateur. De nombreuses applications peuvent
béńeficier de ces capacités.

Les robots de service ont clairement besoin de bouger de manière coordonńee et sociable pour
les personnes. Un tel robot doit pouvoir localiser son utilisateur, l’identifier parmi les passants et
être capable de le suivrèa travers un environnement encombré et dynamique. Dans ce contexte,
un point fondamental est la capacité de suivre une personne donnée dans la foule impliquant une
forte ŕeactivit́e de la part du robot. Cependant, de nombreuses difficultés se posent : mobilité des
caḿeras avec champs de vue limités, arrìere plan encombré, variations d’illumination, contraintes
temps-ŕeels fortes, etc...

L’interaction Homme / Robot implique donc des mouvements conjoints Homme / Robot.
Pour ce faire, il est important pour le robot de conserver, autant que faire se peut, un contact visuel
avec sa cible. Les fonctions de détection et identificatiońetudíes au chapitre préćedent doivent
être compĺet́e par une analyse spatio-temporelle offrant au système une v́erification continue de
la pŕesence ou non de l’utilisateur au voisinage du robot ainsi que de sa distance afin de se mou-
voir de façon intelligente par rapportà l’homme. Il existe donc un lien fort entre les notions de
détection et de suivi compte tenu du contexte d’application en milieu encombŕe. En effet, le robot
doit être capable de gérer les occultations de la cible, mais aussi de réinitialiser le contact visuel
de manìere automatique lors de la perte sporadique de la cible dû à une sortie du champ de vue de
la cible ou une occultation. Il faut doncêtre capable d’associer les données issues des différents
capteurs de manière robuste au sein d’un système permettant d’estimer la position de l’utilisateur
au voisinage du robot. Ce chapitre se concentre sur l’implémentation d’un filtre particulaire per-
mettant la fusion de données h́et́erog̀enes et sur leśevaluations associées en pŕesence d’artefacts,
tels que occultations, disparition de la cible, ..., grâceà des śequences d’images acquises depuis
le robot statique. En effet, il est nécessaire de décorreler la fonction sensorielle de suivi de la
tâche de guidage physique afin d’évaluer incŕementalement les performances de notre traqueur.

Le chapitre suivant est structuré comme suit. La section 3.1 présente uńetat de l’art des
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diff érentes stratégies de fusion de données pour la perception de l’homme. La section 3.2 décrit
notre approche basée sur le filtrage particulaire dont le formalisme est rappelé en section 3.3. La
section 3.4 d́etaille notre strat́egie de fusion de données h́et́erog̀enes pour le suivi mono-cible tan-
dis que son impĺementation est présent́ee en section 3.5. Desévaluations qualitatives et quantita-
tives sont pŕesent́ees et commentées dans la section 3.6. La section 3.7 résume nos contributions
sur ce chapitre ainsi que les perspectives sur notre traqueur multimodal de personne.

3.1 Etat de l’art

Dans la plupart des applications actuelles, la caméra reste le capteur principal par la richesse
d’information d́elivrée. Cependant, la forte dépendance de la vision au contexte de prise de vue
(changement d’apparence du modèle, condition d’illumination) induit souvent un couplageavec
des donńees issues de capteurs moins riches, mais aussi plus robustes à ces artefacts.

Dans la probĺematiqueénonćee, la litt́erature propose différentes stratégies de fusion h́et́e-
rogène de flux perceptuels. En effet, certaines approches visuelles, d́edíees ǵeńeralement aux
robotsà l’arrêt, consistent̀a segmenter les personnes en mouvement du fond [Tsai et al., 2006;
Zajdel et al., 2005]. Certains travaux [Calisi et al., 2007; Gavrila and Munder, 2007; Nickel et al.,
2005] consid̀erent une segmentation d’arrière-plan baśee sur des cartes de disparité issues d’une
tête st́eŕeo [Muñoz Salinas et al., 2008], mais ceci nécessite ǵeńeralement beaucoup de ressources
CPU. D’autres techniques supposent que les personnes regardent en direction du robot. Ici, une
détection de visage [Bellotto and Hu, 2006; Huang et al., 2007;Viola and Jones, 2003] est ap-
pliquée pour (ŕe-)initialiser de manìere efficace un suivi de personne après une occulation tempo-
raire, une sortie du champ de vue ou une perte de cible. Ces détecteurs de visages multi-vues sont
largement exploit́es dans ce contexte. Des approches complémentaires combinent la détection et
la reconnaissance de personnes (cf. chapitre 2) [Zajdel et al., 2005] afin de diff́erencier la per-
sonne suivie des autres détections. Malgŕe tout, les fortes variabilités en termes d’illumination,
d’orientation de visages et de distance Homme / Robot limitent les performances du suivi. De
plus, la d́etection de visage ainsi que la détection de couleur peau ne sont efficaces que lorsque
la personne fait face au robot. Dans ces conditions, il est difficile pour le robot de suivre la cible
quelle que soit la situation relative Homme / Robot.

Par la ŕeception de rayonnements infra-rouges, la vision thermique permet de s’affranchir de
certaines de ces limitations, puisque l’hommeà un profil thermique diff́erents des autres objets
inanimés. De plus leur apparence thermique ne dépend pas des conditions d’illumination. Jus-
qu’à pŕesent, il existe tr̀es peu de travaux traitant de la fusion de données thermiques et visibles
depuis un robot mobile pour suivre une personne (c.f. le survey de [Hammoud and Davis, 2007]).
Nous pouvons ici mentionner les travaux de Cielniaket al. [Cielniak et al., 2007] qui utilisent
le spectre infra-rouge pour détecter les personnes et le spectre visible pour capter l’apparence.
Malheureusement, dans une foule, la perception depuis une caméra thermique est perturbée par
un nombre conśequent de personnes présentes dans le champ de vue. En effet, la vision ther-
mique ne permet pas de différencier et d’identifier les cibles présentes, ce qui pose le problème
de l’association des données entre les cibles. Il est alors impossible d’identifier une personne
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précise du fait que toutes les personnes donnent lieuà la m̂eme signature thermique dans l’image
infra-rouge.

D’autres syst̀emes de perception multimodale dédíes au suivi de personne utilisent des cap-
teurs visio-auditifs [Bregonzio et al., 2007; Bohme et al., 2003; Nickel et al., 2005; Ṕerez et al.,
2004]. Dans une foule, le problème d’association de données peut̂etre ŕegĺe par l’identification
du locuteur [Kar et al., 2007; Ying et al., 2004]. Néanmoins, percevoir des personnes au travers
d’attributs auditifs pendant le déplacement du robot ou de la personne est assez complexe. De
plus, la variabilit́e dans l’intonation de la voix, les conditions d’enregistrement, le bruit ambiant
de la foule ainsi que l’intermittence de la voix sont autant de limitationsà surmonter. L’identifi-
cation du locuteur reste cependant un sujet ouvertà de nombreuses investigations.

De nombreuses approches de fusion de données utilisent les informations issues d’un laser
ainsi que d’une caḿera perspective [Bellotto and Hu, 2006; Cui et al., 2008; Spinello et al.,
2008] ou omnidirectionnelle [Kobilarov et al., 2006; Zivkovic and Kr̈ose, 2007]. L’avantage
d’une telle approche est de combiner des informations géoḿetriques et d’apparence visuelle.
Belottoet al. [Bellotto and Hu, 2006] utilisent la reconnaissance de visage sur les positions la-
ser des jambes afin d’identifier les personnes. Dans [Cui et al., 2008], la d́etection des jambes
permet d’initialiser un algorithme de suivi visuel et les informations ŕesultant des deux capteurs
sont combińees gr̂aceà une ḿethode de fusion Bayesienne. Zivkovicet al. [Zivkovic and Kröse,
2007] introduisent une représentation multimodale basées sur les parties du corps humain. Cette
approche combine un détecteur de jambes basé sur le laser (gr̂aceà une ḿethode de Boost) avec
des d́etecteurs de diff́erentes parties du corps depuis une caméra omnidirectionnelle.
Dans tous les cas, les systèmes qui impliquent des coupes laser souffrent de nombreuses limi-
tations. La d́etection des jambes dans une coupe 2D ne permet pas de discriminer différentes
personnes de manière robuste et la d́etectionéchoue lorsqu’une seule jambe est détect́ee. De
plus, le laser ne permet pas d’identifier une personne parmi d’autres du fait qu’aucune informa-
tion concernant l’apparence n’est donnée.

De ŕecentes approches de suivi de personnes se focalisent sur les techniques de position-
nement en milieu int́erieur baśees sur les infrastructures réseau sans fil, les ultrasons, infra-
rouges [Schulz et al., 2003], ou les badges radio-fréquence [Anne et al., 2005; Castano and
Rodriguez, 2008; Hahnel et al., 2004; Kanda et al., 2007; Takahashi et al., 2008]. Les signaux
Radio-Fŕequence (RF) sont largement utilisés car (i) ils poss̀edent une excellente portée en en-
vironnement int́erieur, (ii) ils produisent peu d’interférences avec les autres composants radio-
fréquence. Les applications communes impliquant la technologie RFID [Anne et al., 2005; Cas-
tano and Rodriguez, 2008; Kanda et al., 2007; Mori et al., 2004; Schulz et al., 2003] disposent
de lecteurs fixes distribués dans l’environnement aussi appelés capteurs ubiquistes. Seuls Schutz
et al. [Schulz et al., 2003] combinent un réseau de capteurs RF et de laser placés dans l’environ-
nement pour le suivi multimodal de personnes.

Il est à noter que la majeure partie des travaux cités ci-dessus impliquent une fusion de
donńees multimodale dans le cadre des détections,i.e. en amont d’une quelconque stratégie de
filtrage, et non dans la boucle de suivi. A notre connaissance, très peu de travaux traitent d’une
analyse spatio-temporelle multimodale hét́erog̀ene [Schulz et al., 2003; Pérez et al., 2004]. En
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effet, la plupart des travaux sur le suivi de personnes sont baśes sur des données homog̀enes. Il
parâıt donc int́eressant de proposer une stratégie de suivi multimodale fusionnant des données
hét́erog̀enes et b́eńeficiant ainsi des sṕecificités de chacun des canaux de perception. Dans cette
optique, l’utilisation d’une stratégie de filtrage particulaire sembleêtre un choix judicieux pour
fusionner diverses sources de données dans un cadre probabiliste justifié.

Rappelons que notre approche privilégie des ressources perceptuelles embarquées (vision
couleur monoculaire et signaux RF) afin de limiter l’instrumentation de l’environnement.

3.2 Notre approche

Notre algorithme multimodal de suivi de personne a pour but de combiner la pŕecision et la
richesse d’information de la vision couleur avec l’identification du RFID. Notre systèmeétant
un syst̀eme passif, l’impact sur l’appareillage de l’environnement et de l’utilisateur s’en trouve
grandement ŕeduit. A notre connaissance, la fusion de données vision / RFID n’a jamaiśet́e trait́e
dans la litt́erature alors que leur combinaison semble prometteuse.

Cette strat́egie de suivi multimodal par fusion des signaux vidéo et RF, doit̂etre plus robuste
aux occultations qu’une stratégie uniquement basé sur la vision puisqu’il b́eńeficie d’une orienta-
tion approximative de la personne et de son identité en plus de connaı̂tre son apparence. De plus,
le badge RF peut agir comme un stimuli fort afin de piloter la vision via les actionneurs d’une
platine ou du robot. Aussi, lorsque plusieurs personnes sont présentes dans le champ de vue de
la caḿera1, la fusion de donńees multimodale doit permettre de distinguer la personne-cible des
autres. Notre objectif est de suivre une personne cible toutau long d’une śequence vid́eo. Pour
cela, nous cherchons̀a estimer ses coordonnées(u, v) et son facteur d’́echelles dans le plan
image. Tous ces paramètres sont recensés dans un vecteur d’étatxk à l’instantk.

La fusion de donńees est largementévoqúee dans [Ṕerez et al., 2004] òu Ṕerezet al.mettent
en avant le fait que les attributs intermittents contribuent efficacement̀a la mise en place de
détecteurs et de leurs distributions associées. Les donńees issues de l’identification de visage
présent́ees en section 2.1 correspondentà ces attributs intermittents. Au delà des attributs clas-
siques baśes sur l’apparence, nous proposons d’utiliser d’autres attributs, visuels ou non, afin de
faciliter le suivi. Notre strat́egie propose de combiner au sein de la fonction d’importancela dy-
namique du système avec certaines mesures comme l’identification visuelleou RF. De plus, au
sein du filtre, la vraisemblance de chaque hypothèse est calculée au moyen de fonctions de me-
sure utilisant des attribus persistants. L’apparence colorimétrique, attribut persistant, est connue
pour grandement aḿeliorer la robustesse du suivi, plus spécialement̀a faible ŕesolution, lorsque
les d́etails du visage ne peuventêtre utiliśes. De notre avis, la fusion simultanée d’attributs mul-
tiples ne permet pas seulement d’utiliser une information complémentaire et redondante, mais
aussi de rendre plus robuste le suivi de personne et la réinitialisation automatique de cibles. Il est
donc judicieux de pouvoiŕechantillonner les particules du filtre suivant une fonction d’impor-
tance repŕesentant au mieux la variabilité et la compĺementarit́e des sources. Une telle stratégie
baśee sur l’exploitation de données h́et́erog̀enes n’áet́e que tr̀es peu exploit́ee dans le cadre du

1Dans ce cas, il y a de nombreuses observations sur le plan image.
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suivi de personnes [Isard and Blake, 1998b; Pérez et al., 2004]. Ces contributions ont montré que
le filtrage particulaire est particulièrement adapté à la fusion de donńees.

De nombreuses approches de la fusion de données consid́erent une fusion dans la fonc-
tion de vraisemblance [Ṕerez et al., 2004; Li et al., 2006; Muñoz Salinas et al., 2008; Chateau
et al., 2009; Yang et al., 2010] alors que très peu utilisent la fusion de données dans la fonc-
tion d’importance pour guider l’échantillonnage des particlues [Jin, 2009]. Le principe aét́e
initi é par Isardet al. [Isard and Blake, 1998b] dans une stratégie de filtrage particulaire appelée
ICONDENSATION. Pour cela, nous présentons ici une fonction d’importance basée sur des
cartes de saillance probabilistes, issues des différents d́etecteurs de personnes, visuels et RF,
ainsi qu’un ḿecanisme d’́echantillonnage par rejet afin de (re-)positionner les particules dans
les zones pertinentes de l’espace d’état lors du suivi. L’utilisation d’une fonction d’importance
combinant au sein d’une m̂eme carte de saillance, les modèles de dynamiques de la cible aux
techniques d’identification présent́ees pŕećedemment constitue un apport indéniable quant̀a l’ef-
ficacit́e de l’́echantillonnage des particules. Son couplage avec une stratégie d’́echantillonnage
des particules par rejet (ourejection sampling), unique dans la litt́erature, permet d’aḿeliorer
les performances de notre algorithme de suivi multimodal enterme de sensibilité aux occulta-
tions, aux mauvaises associations de données et aux pertes temporaires de cibles par rapportà un
syst̀eme uniquement basé sur la vision.

3.3 Généralit és sur le filtrage particulaire et la fusion
de donńees

Rappelons tout d’abord le principe du filtrage particulaire au travers des stratégies les plus
répandues,i.e.SIR2, CONDENSATION3 et ICONDENSATION4.

Les techniques de filtrage particulaire sont des méthodes de simulation séquentielles de type
Monte Carlo permettant l’estimation du vecteur d’état d’un syst̀eme Markovien non lińeaire
soumisà des excitations aléatoires possiblement non Gaussiennes [Arulampalam et al., 2002;
Doucet et al., 2001]. En tant qu’estimateurs Bayésiens, leur but est d’estimer récursivement la
densit́e de probabilit́e a posteriorip(xk|z1:k) du vecteur d’́etatxk à l’instantk conditionńe sur
l’ensemble des mesuresz1:k = z1, . . . , zk, une connaissancea priori de la distribution du vecteur
d’état initialx0 pouvantêtreégalement prise en compte. A chaque instant imagek, la densit́e
p(xk|z1:k) est approxiḿee au moyen de la distribution ponctuelle

p(xk|z1:k) ≈
N
∑

i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ),

N
∑

i=1

w
(i)
k = 1, (3.1)

exprimant la śelection d’une valeur – ou particule –x(i)
k avec la probabilit́e – ou poids –w(i)

k où
i = 1, . . . , N est l’index de la particule. Les moments conditionnels dexk, tels que l’estimateur

2PourSampling Importance Resampling.
3PourConditional Density Propagation.
4PourIndependent Conditional Density Propagation.
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du minimum d’erreur quadratique moyenne (ou MMSE, pourMinimum Mean Square Error)
E[xk|z1:k] =

∑N
i=1 w

(i)
k x

(i)
k , peuvent alorŝetre approch́es par ceux de la variable aléatoire ponc-

tuelle de densit́e de probabilit́e (3.1). Ainsi, nos diff́erents filtres sont basés sur cet estimateur
MMSE.

Les particulesx(i)
k évoluent stochastiquement dans le temps. Elles sontéchantillonńees selon

une fonction d’importance visantà explorer adaptativement les zones ”pertinentes“ de l’espace
d’état.

3.3.1 Algorithme ǵenérique ouSIR

L’algorithme SIR (pour Sampling Importance Resampling), présent́e par l’algorithme 3.1,
est entìerement d́ecrit par une connaissancea priori p(x0), sa dynamiquep(xk|xk−1) ainsi que
ses observationsp(zk|xk). Son initialisation consiste en la définition d’un ensemble de particules
pond́eŕees d́ecrivant la distributiona priori p(x0), e.g. en affectant des poids identiques{w(i)

0 =
1
N
}Ni=0 à deséchantillonsx(1)

0 , . . . , x
(N)
0 indépendamment et identiquement distribués (ou i.i.d.)

selonp(x0).

A chaque instantk, disposant de la mesurezk et de la description particulaire{x(i)
k−1, w

(i)
k−1}

de p(xk−1|z1:k−1), la d́etermination de l’ensemble des particules pondéŕees{x(i)
k , w

(i)
k } assocíe

à la densit́e a posteriori p(xk|z1:k) se fait en deux́etapes. Dans un premier temps, lesx
(i)
k

sontéchantillonńes selon la fonction d’importanceq(xk|xk−1, zk) évalúee enxk−1 = x
(i)
k−1, cf.

l’ équation 3.2. Les poidsw(i)
k sont ensuite mis̀a jour de façoǹa assurer la coh́erence de l’ap-

proximation (3.1). Ce calcul obéit à l’équation 3.3, òu p(xk|xk−1) rend compte de la dynamique
du processus d’état sous-jacent, et la vraisemblancep(zk|xk) d’un état possiblexk vis à vis de la
mesurezk estévalúeeà partir de la densité de probabilit́e relative au lieńetat-observation.

Toute ḿethode de simulation séquentielle de type Monte Carlo souffre du phénom̀ene de
déǵeńerescence, au sens où apr̀es quelques itérations, les poids non négligeables tendent̀a se
concentrer sur une seule particule. Afin de limiter ce phénom̀ene, unéetape de ŕeéchantillonnage,
introduite par Gordonet al. dans [Gordon et al., 1993], peutêtre inśeŕee en fin de chaque cycle
de l’algorithmeSIR (cf. étape 11 de l’algorithme 3.1). Ainsi,N nouvelles particules̃xi

k sont
obtenues par rééchantillonnage avec remise dans l’ensemble{xj

k} selon la loiP (x̃i
k = x

j
k) = w

j
k.

Les particules associéesà des poidswj
k élev́es sont dupliqúees, au d́etriment de celles faiblement

pond́eŕees qui disparaissent, de sorte que la séquencẽx1
k, . . . , x̃

N
k est i.i.d. au regard de (3.1).

Cetteétape de redistribution peut soitêtre appliqúee syst́ematiquement, soit̂etre d́eclench́ee
seulement lorsqu’un critère d’efficacit́e du filtre passe en deçà d’un certain seuil [Doucet et al.,
2000; Arulampalam et al., 2002]. Le calcul des moments de (3.1) doit de pŕeférence faire inter-
venir l’ensemble des particules pondéŕees avant ŕeéchantillonnage.

En compĺement de la fonction d’importance, la fonction de mesure nécessite l’utilisation
d’indices visuels persistants et, par conséquent, plus sujets aux ambiguı̈tés dans les scènes en-
combŕees. Une alternative peutêtre de consid́erer une fusion multi-attributs lors de la miseà jour



3.3. GÉNÉRALITÉS SUR LE FILTRAGE PARTICULAIRE ET LA FUSIONDE DONŃEES47

ALG. 3.1Algorithme de filtrage particulaire géńerique (SIR).

ENTRÉES: [{x(i)
k−1, w

(i)
k−1}]

N

i=1
, zk

1: si k = 0 alors
2: Echantillonnerx(1)

0 , . . . ,x
(N)
0 i.i.d. selonp(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

, i = 1, . . . , N
3: fin si
4: si k ≥ 1 alors —Soit[{x(i)

k−1, w
(i)
k−1}]

N

i=1
l’ensemble des particules dep(xk−1|z1:k−1)—

5: pour i = 1, . . . , N faire
6: « Propager» la particulex(i)

k−1 en simulant de manière ind́ependante

x
(i)
k ∼ q(xk|x

(i)
k−1, zk) (3.2)

7: Mettreà jour le poidsw(i)
k assocíe àx

(i)
k suivant

w
(i)
k ∝ w

(i)
k−1

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

(i)
k |x

(i)
k−1)

q(x
(i)
k |x

(i)
k−1, zk)

(3.3)

8: fin pour
9: Proćederà uneétape de normalisation telle que

∑

i w
(i)
k = 1

10: Calculer le moment conditionnel dexk, e.g. l’estimé MMSE Ep(xk|z1:k)[xk], à partir de

l’approximation
∑N

i=1 w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ) dep(xk|z1:k)

11: Rééchantillonner{x(i)
k , w

(i)
k } selonP

(

x̃
(i)
k = x

(j)
k

)

= w
(j)
k , ce qui conduit̀a un ensemble

de particules pond́eŕees{x̃(i)
k , 1

N
} tel que

∑N
i=1 w

(i)
k δ(xk − x

(i)
k ) et 1

N

∑N
i=1 δ(xk − x̃

(i)
k )

approximentp(xk|z1:k)

12: Affecterx(i)
k etw(i)

k avecx̃(i)
k et 1

N

13: fin si

des poids. SoitLm sources de mesures(z1
k, . . . , z

Lm

k ) mutuellement ind́ependantes, la fonction
de mesures unifíee peut̂etre factoriśee de la manière suivante :

p(z1
k, . . . , z

Lm

k |x
(i)
k ) ∝

Lm
∏

l=1

p(zl
k|x

(i)
k ). (3.4)

3.3.2 Echantillonnage guid́e par la dynamique ouCONDENSATION

L’algorithme deCONDENSATION [Isard and Blake, 1998a] (pourConditional Density
Propagation) est d́erivé duSIR par le fait que les particules sontéchantillońees suivant la dy-
namique du système, c’est̀a direq(xk|x

(i)
k−1, zk) = p(xk|x

(i)
k−1). Dans le domaine du suivi visuel,

l’algorithme original [Isard and Blake, 1998a] défini la vraissemblance de chaque particuleà
partir de primitives visuelles basées sur les contours. D’autres indices visuels ont aussiét́e ex-
ploités [Ṕerez et al., 2004]. Dans ces conditions, l’échantillonage des particules peutêtre sujet̀a
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une perte de diversité dans l’exploration de l’espace d’état. La fonction d’importanceq(.) doit
alorsêtre d́efini avec pŕecaution. Or, l’algorithme deCONDENSATION échantillonne les par-
ticulesx

(i)
k suivant la dynamique du système sans tenir compte des mesureszk donc, certaines

particules peuvent obtenir une faible vraissemblancep(zk|x
(i)
k ) et par conśequent un poids faible

lors de l’́etape 7 de misèa jour de l’algorithme 3.1, ce qui peut entraı̂ner une baisse significative
des performances.

3.3.3 Echantillonnage guid́e par la mesure ouICONDENSATION

Le rééchantillonnage utiliśe seul ne suffit pas̀a limiter efficacement le ph́enom̀ene de d́e-
géńerescencéevoqúe pŕećedemment. En outre, il peut conduireà une perte de diversité dans
l’exploration de l’espace d’état, du fait que la description particulaire de la densité a posteriori
risque de contenir de nombreuses particules identiques. Ladéfinition de la fonction d’importance
q(xt|xt−1, zt) – selon laquelle les particules sont distribuées – doit donćegalement faire l’objet
d’une attention particulière [Arulampalam et al., 2002].

En suivi visuel, les modes des fonctions de vraisemblancep(zk|xk) relativement̀a xk sont
géńeralement tr̀es marqúes. Il s’en suit que les performances sont souvent assez médiocres pour
l’algorithme deCONDENSATION. Du fait que les particules sont positionnées selon la dy-
namique du processus d’état et ”en aveugle“ par rapportà la mesurezk, un sous-ensemble
important d’entre elles peut̂etre affect́e d’une vraisemblance très faible par l’́equationw

(i)
k ∝

wi
k−1p(zk|x

(i)
k ), dégradant ainsi significativement les performances de l’estimateur.

Une alternative, appeléeMSIR (pourMeasurement-basedSIR), consistèa échantillonner les
particules̀a l’instantk suivant une fonction d’importanceπ(xk|zk) définie sur les mesures cour-
rantes. La première strat́egieMSIR était l’algorithme deICONDENSATION [Isard and Blake,
1998b], qui effectuait l’́echantillonnage suivant des détections de blobs de couleur. D’autres fonc-
tionnalit́es de d́etections visuelles peuvent aussiêtre utiliśees,e.g.la détection/reconnaissance de
visages, ou toute autre primitive intermittente qui, malgré un aspect sporadique, peutêtre tr̀es
discriminante lorsqu’elle est présente [Ṕerez et al., 2004]. La fonction d’importance classique
π(xk|zk) peut alorŝetreétendue afin de considérerLd diff érentes mesures,i.e.

π(x
(i)
k |z

1...Ld

k ) =

Ld
∑

l=1

κlπ(x
(i)
k |z

l
k), avec

∑

κl = 1 (3.5)

où π(xk|z
l
k) est la fonction d’importance relative au détecteurzl

k et κl est le coefficient de
pond́eration de la mesurezl

k.

Au sein d’un tel algorithme, si une particulex(i)
k , exclusivement́echantillonńee suivant les

mesuresπ(.), est inconsistante avec son préd́ecesseurx(i)
k−1 du point de vue de la dynamique,

la miseà jour de son poidsw(i)
k suivant (3.3) donnera une valeur faible. Une alternative est

de d́efinir la fonction d’importanceq(x(i)
k |x

(i)
k−1, zk) comme une somme pondéŕee de fonctions

d’importanceπ(.) et p(.) respectivement basées sur les mesures et sur la dynamique ainsi que
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d’une connaissancea priori p0, soit :

q(x
(i)
k |x

(i)
k−1, zk) = απ(x

(i)
k |zk) + βp(xk|x

(i)
k−1) + (1− α− β)p0(xk) (3.6)

avecα, β ∈ [0; 1].
Ainsi, les différentes mesures contribuent pourα à l’élaboration de la fonction d’importance,

la dynamique y contribue pourβ. Le reste correspond̀a une connaissancea priori. De ce fait,
une d́etection permet de (ré)initialiser le filtre. De m̂eme, en cas de fausses mesures/détections,
ou en cas d’absence de mesures, les particules continuentà évoluer selon la dynamique et la
connaissancea priori du syst̀eme permettant alors de conserver une représentation optimale de
la distributiona posteriorip(xk|z1:k).

3.4 Fonction d’importance et fusion de donńees

Un probl̀eme connu pour tout type de traqueur est la perte de la cible aucours du suivi.
Au sein du filtreà particules, la fonction d’importanceq(.) (équation 3.6) a pour but de diriger
l’ échantillonnage des particules dans les zones pertinentesde l’espace d’́etat dexk. Il faut donc
définir un ḿecanisme permettant de réinitialiser le filtre de manière automatique sur la cible. En
d’autres termes, il faut́echantillonner les particules dans la zone de l’espace d’état correspondant
à la cible, au moyen de différents d́etecteursπ(xk|z

l
k).

3.4.1 Description et prototypage de la fonctionq(.)

Rappelons que la fonctionπ(xk|zk) dans l’́equation 3.5 permet de guider l’échantillonnage
des particules grâceà la fusion de donńees multiples , possiblement hét́erog̀enes. Le choix de
l’ensemble des d́etecteurs{π(xk|z

l
k)}

Ld

l=1 doit donc permettre de positionner efficacement les
particules dans l’espace d’état dexk.

Le chapitre 2 nous a permis de développer et de valider la pertinence de différentes fonc-
tions de d́etection et d’identification de personnes dans un contexte robotique. Rappelons alors
que nous avons défini : (i) une ḿethode d’identification visuelle de personne permettant d’ob-
tenir, pour tout visage d́etect́e F , une vraissemblanceP (C|F , z) (section 2.1), (ii) un mod̀ele
d’observation gaussien,(µtag

θ , σ
tag
θ ) et (µtag

ρ , σtag
ρ ), baśe sur des d́etections RFID (section 2.2).

Nous consid́erons ici trois fonctionsπ(xk|z
c
k), π(xk|z

s
k) et π(xk|z

r
k), respectivement basées

sur une image de probabilité peau, une identification de visages et une identification RFID.

La premìere fonction d’importanceπ(xk|z
c
k) est baśee sur la d́etection dans l’imagezc

k des
zones de couleur chair (peau). Pour celà, la ŕetro-projection d’un histogramme représentant une
distribution de couleur peau dans l’imagezc

k est utiliśee [Lee et al., 2003]. La fonction d’impor-
tanceπ(xk|z

c
k) enxk = (u, v) est alors d́ecrite par

π(x|zc) = h(cz(x)) (3.7)
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où cz(x) est la couleur du pixel sitúe enx dans l’image d’originezc et h est l’histogramme 3D
normaliśe, index́e par les canauxR,G,B repŕesentant la distribution de couleur peau apprisea
priori .

La seconde fonctionπ(xk|z
s
k) est baśee sur une image de probabilité construitèa partir du

détecteur de visage décrit par Violaet al. dans [Viola and Jones, 2003]. SoitNs le nombre de
visages d́etect́es etpi = (ui, vi) le centre de la ŕegioni correspondant au visageFi. La fonction
π(xk|z

s
k) enxk = (u, v) est d́ecrite en tant que ḿelange de gaussiennes comme suit :

π(x|zs) ∝
Ns
∑

j=1

P (C|Fj, z).N (x;pj, diag(σ2
uj

, σ2
vj

)), (3.8)

avecP (C|Fj, z) la probabilit́e de vraisemblance entre le visage détect́eFj et celui de la personne
suivie, apprisa priori suivant la ḿethode d́ecrite section 2.1. Les variablesσuj

et σvj
dépendent

respectivement de la largeur et de la hauteur du visageFj détect́e.

Enfin, la troisìeme fonctionπ(xk|z
r
k) repose sur les données RF. Elle est d́efinie par projec-

tion de la position du badge RFID, représent́ee par(µtag
θ , σ

tag
θ ), dans le plan image. La fonction

d’importanceπ(xk|z
r
k) enxk = (u, v) suit la loi suivante :

π(x|zr) = N (θx; µ
tag
θ , σ

tag
θ ), (3.9)

où θx est la position en azimut dex dans le rep̀ere du robot, d́eduite de sa position horizontale
dans l’imageu et de l’orientation de la caḿera dans le rep̀ere du robot. Les variablesµtag

θ etσtag
θ ,

décrites dans la section 2.2, sont respectivement la moyenneet l’écart-type de la position estimée
du badge RFID associé à l’utilisateur dans le rep̀ere du robot.

La fonction d’importance ǵeńeraliśee s’́ecrit donc, d’apr̀es (3.5) :

π(xk|z
c
k, z

s
k, z

r
k) = κcπ(xk|z

c
k) + κsπ(xk|z

s
k) + κrπ(xk|z

r
k)

où κl est le coefficient de pondération de la carte de saillance associéeà zl
k. Une illustration de

cette fonction d’importance est présent́ee en figure 3.1(e)

Rappelons que nous cherchonsà estimer les param̀etres(u, v, s) qui composent le vecteur
d’étatxk à l’instantk. Concernant la dynamiquep(xk|xk−1), les d́eplacements d’un humain dans
une image sont difficiles̀a caract́eriser. Cette faible connaissance est représent́ee par la d́efinition
du vecteur d’́etatxk = [uk, vk, sk]

′
et l’évolution de ses param̀etres suit un mod̀ele ind́ependant

de marche aléatoirep(xk|xk−1) = N (xk;xk−1, Σ) où la covarianceΣ = diag(σ2
u, σ

2
v , σ

2
s). La

dynamique intervenant dans la fonction d’importanceq(.), le param̀etres du vecteur d’́etatxk ne
seraéchantillonńe qu’en fonction dep(xk|xk−1), car aucun des détecteurs pŕesent́es dans cette
section ne permet de guider l’échantillonnage des de manìere pŕecise.
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3.4.2 Echantillonnage par rejet

La fonction d’importanceq(xk|x
(i)
k−1, zk) (équation 3.6) est une fonction multimodale résultant

de la fusion pond́eŕee (i) de la dynamique du systèmep(xk|xk−1), (ii) de la fonction d’impor-
tanceπ(xk|z

c
k, z

s
k, z

r
k) associant diff́erents d́etecteurs, (iii) d’une connaissancea priori du syst̀eme

p0(xk). La d́efinition de la fonctionq(.) amène donc̀a consid́erer un algorithme d’échantillonnage
des particule capable de gérer cet aspect multimodal. L’échantillonnage des particules est donc
réaliśe à l’aide de la fonction d’importanceq(.) et d’un algorithme d’́echantillonnage par rejet
(ou rejection sampling).

Le principe est d́ecrit dans l’algorithme 3.2 òu g(.) désigne une distribution auxiliaire fa-
cilitant l’ échantillonnage sous la contrainte queq(.) ≤ Mg(.) avecM ≥ 1 étant une borne
suṕerieure deq(.)

g(.)
.

ALG. 3.2Algorithme d’́echantillonnage par rejet.
1: r épéter
2: Tirer x(i)

k suivantMg(xk)

3: r ←
q(x

(i)
k |x

(i)
k−1, zk)

Mg(x
(i)
k )

4: Tirer u suivantU[0,1]

5: jusqu’ à u ≤ r

Dans notre cas,g(.) suit une loi uniforme borńee par les limites image telle queg(.) =
U[(0,0),(l,h)] où l eth correspondent̀a la largeur et la hauteur de l’image etM = 1.

La figure 3.1 montre une illustration de l’algorithme d’échantillonnage par rejet sur une
image donńee. Chaque d́etecteur d́etaillé pŕećedemment est représent́e par une carte de saillance
où chaque pixel(u, v) correspond̀a la ŕeponse du-dit d́etecteur appliqúe sur l’image d’origine
(figure 3.1(a)). Les diff́erentes mesures permettent respectivement d’extraire leszones de couleur
peau (figure 3.1(b)), les visages (figure 3.1(c)) ainsi que laprésence d’un badge RF. Par exemple,
la figure 3.1(d) repŕesente la projection deπ(x|zr) dans le plan imagei.e. la position azimutale
du badge RFID d́etect́e. Chaque carte de saillanceI l

k relativeà la fonction d’importanceπ(x|zl)
est construite telle que :

∀xk = (uk, vk) ∈ Izk
, I l

k = π(xk|z
l
k),

où Izk
est l’image d’origine sur laquelle est appliquée le d́etecteurl. Chaque carte de saillance

permet de représenter une fonction d’importance qui n’est pas nécessairement définie de manìere
analytique.

L’ensemble de ces données h́et́erog̀enes est alors fusionné au sein de la fonctionq(x(i)
k |x

(i)
k−1, zk) =

π(x
(i)
k |z

c
k, z

s
k, z

r
k) repŕesent́ee par la carte de saillance 3.1(e). La figure 3.1(f) montre alors le

résultat de l’́echantillonnage des particules suivantq(.) d’apr̀es l’algorithme d’́echantillonnage
par rejet.

On peut constater que la majorité des particules se trouve concentrée sur la personne cible
située au premier plan, et plus préciśement sur son visage, zone combinant les détecteurs peau,
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 3.1 – (a) image d’origine, (b) image de probabilité peau (3.7), (c) d́etection et identifica-
tion de visages (3.8), (d) détection RFID (3.9), (e) fonction d’importance unifiée (3.6) (sans la
dynamique), (f) particuleśechantillonńees.

visages et RFID. En effet, une zone de l’image de probabilité (figure 3.1(e)) combinant plu-
sieurs attributs possède un mode plus important qu’une zone ne contenant qu’un seul des trois
détecteurs d́ecrits ci-dessus. Ńeanmoins, les zones de moindre importance sont aussi explorées.
Ainsi, on peut observer quelques particules situées sur le visage de la deuxième personne, ainsi
que sur le mobilier, car celui-ci a une teinte proche de la couleur chair. Ce comportement per-
met, en cas de perte de la cible, d’explorer l’ensemble des zones de l’image susceptibles de voir
réapparâıtre la personne d’intér̂et.

Notre fonction d’importance (3.6) combinée à cette technique d’échantillonnage par rejet
assure donc uńechantillonnage pertinent des particules sur les zones pertinentes de l’espace
d’état. En effet, gr̂ace à cette technique, l’ensemble des particules estéchantillonńe suivant
q(x

(i)
k |x

(i)
k−1, zk), là òu la majorit́e des ḿethodeśechantillonne une proportionα des particules

suivant les d́etectionsπ(x
(i)
k |zk) et une autre proportionβ suivant la dynamiquep(xk|xk−1).

Ainsi, chaque hypoth̀ese est affectée identiquement par l’ensemble des paramètres ńecessaires̀a
sonévolution au cours du temps.

3.5 Implémentation de notre traqueur

Autant dans la fonction d’importance que dans la fonction demesure, la fusion de multiples
attributs permet̀a l’algorithme de suivi de b́eńeficier d’informations distinctes et ainsi de réduire
sa sensibilit́e aux mauvaises associations de données. La fonction de vraisemblance impliquée
dans la pond́eration des particules est plus ou moins classique. Elle estbaśee sur la fusion de
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plusieurs fonctions de mesures, liéesà des attributs visuels persistants comme (i) une double
distribution de couleur représentant l’apparence de l’utilisateur (tête et buste), (ii) un contour
pour mod́eliser la silhouette de la tête.

La fonction de mesure globalep(zk|xk) de notre filtre consid̀ere plusieurs ŕegions d’int́er̂et
distinctes spatialement et colorimétriquement [Nummiaro et al., 2003; Pérez et al., 2002], typi-
quement le visage et les vêtements d’une personne. L’ajout d’une seconde distribution de couleur
li ée aux v̂etements permet la différenciation du sujet guidé lorsque plusieurs individus sont dans
le champ de vue. De plus, la gestion de plusieurs sous-régions limite les d́erives temporelles
observ́ees dans le temps [Pérez et al., 2002]. Ce modèle est relatif aux deux régions d’int́er̂et
rattach́ees au mod̀ele de la cible. Ces zones sont caractériśees par des distributions locales de

couleurs dans l’image. En posanthx =
2
⋃

p=1

hx,p, le mod̀ele de mesure coloriḿetriquep(zc
k|xk)

s’écrit classiquement :

p(zc
k|xk) ∝ exp

(

−
∑

c

2
∑

p=1

D2(hc
x,p,h

c
ref,p)

2σ2
c

)

, (3.10)

où c ∈ {R,G,B}, σc est unécart-type pŕed́efini, etD est la distance de Bhattacharyya [Aherne
et al., 1997] utiliśee pour comparer les histogrammes normalisés{hc

x,p}
2
p=1 et {hc

ref,p}
2
p=1 res-

pectivement relatifs̀a l’étatx et au mod̀ele,i.e.pour le canalc,

D(hc
x,h

c
ref ) =

(

1−
Nbi
∑

j=1

√

hc
x(j).h

c
ref (j)

)1/2

,

où Nbi correspond au nombre d’intervalles composant l’histogrammehc.
Enfin, dans notre contexte, les changements d’apparence du sujet observ́e, de par ses mouve-

ments ŕeels ou les variations d’illumination, impliquent une réactualisation du modèleà chaque
instantk. Cette misèa jour est donńee par [Nummiaro et al., 2003] :

hc
ref,k = (1− κ).hc

ref,k−1 + κ.hc
E[xk], (3.11)

où l’indice p est omis pour plus de clarté etκ pond̀ere l’influence de l’histogrammehE[xk] cor-
respondant̀a l’état moyenE[xk] dans la ŕeactualisation.

Cette misèa jour des distributions de référencehc
ref,p peut induire des d́erives lors du suivi.

Ces d́erives sont contr̂olées par la fusion dans la fonction de mesure globale d’un attribut de
forme. Le principe est alors de recaler le modèle sur les contours de la tête avant d’effectuer la
miseà jour des distributions. Ainsi, la silhouette de la tête est classiquement modélisée par une
spline tandis que les particules sont pondéŕeesà partir des observations constituées des contours
image suivant des directions orthogonalesà la spline aux points de contrôle [Isard and Blake,
1996]. A l’instantk, le mod̀ele de mesurep(zs

k|xk) s’écrit :

p(zs
k|xk) ∝ exp

(

−
D2

2σ2
s

)

, D =

Np
∑

l=0

|x(l)− z(l)|, (3.12)
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où x(l) et z(l) désignent respectivement lelème point de contr̂ole sur la spline et le point de
contour le plus proche associé sur la normalèa la spline.

p(z  |x )s
kk

p(z  |x )c
kk

FIG. 3.2 – Mod̀eles de me-
sure : couleur (en rouge) et
forme (en vert).

Supposant ind́ependantes les mesureszs
k et zc

k, d’apr̀es
l’ équation 3.4 la fonction de mesure globale s’écrit :

p(zs
k, z

c
k|xk) = p(zs

k|xk).p(zc
k|xk). (3.13)

La figure 3.2 illustre la représentation de cette fonction de me-
sure.

Notre fonction de mesure est très peu côuteuse au regard de son
pouvoir discriminant en terme d’apparence de la personne. L’ex-
pression dep(zs

k, z
c
k|xk) reste ńeanmoins classique et ne consti-

tue pas l’originalit́e de notre approche. Le réglages de param̀etres
libres d́efinis dans les sections préćedentes (N , σ(.)) a ét́e étudíe
dans [Br̀ethes, 2005] alors que les coefficients de pondération
((α, β), κ(.)) sont d́efinis empiriquement. Les valeurs de ces paramètres libres correspondant
à l’implémentation de notre filtre sont listées table 3.1.

Symbole Description Valeur
N nombre de particules du filtre (3.1) 100

(α, β) coeff. de la fonction d’importanceq(xk|xk−1, zk) (3.6) (0.4, 0.6)
(σu, σv, σs) écart-type du mod̀ele de marche aléatoire (40, 20, 0.2)

(κc, κs, κr) coeff. de pond́eration des d́etecteurs dansπ(x
(i)
k |z

1
k, . . . , z

L
k ) (3.5) (0.2, 0.6, 0.2)

κ coeff. de misèa jour de l’histogramme de référencehc
ref,1, h

c
ref,2 (3.11) 0.1

σc dispersion de la vraisemblance couleurp(zc|xk) (3.10) 0.2
σs dispersion de la vraisemblance contourp(zs|xk) (3.12) 20

TAB . 3.1 – Valeurs des paramètres utiliśees pour le suivi de personne.

Un dernier point concerne la détection de la pŕesence de la personne cible dans le champ
de vision de la caḿera. En effet, bien que notre approche permette de gérer les d́ecrochages du
filtre avec une ŕeinitialisation automatiquevia les d́etecteurs, il n’est pas possible de savoir avec
certitude si l’estiḿe MMSE correspond exactementà la personne cible notamment lorsque la
cible sort du champ de vue.

Pour cel̀a, nous avons mis en place une heuristique simple permettantde valider la coh́erence
de l’estiḿe du filtre. Cette heuristiqueHE[xk] est baśee sur la correspondance entre la position de
l’estimé E[xk] et celle du badge RFID qui, lorsqu’il est présent, donne une information précise
sur l’identit́e de la cible. Nous posons :

HE[xk] =

{

0 si π(E[xk]|z
r
k) < φ

1 sinon
(3.14)

où φ est un seuil d́efini a priori.
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Le calcul de l’estiḿe MMSEà l’étape 10 de l’algorithme 3.1 est donc conditionné parHE[xk].
En effet, lorsque l’estiḿeE[xk] diff ère trop de la position réelle du bagde dans le repère image,
il est fort probable que : (1) l’estimation de la position de la cible soit fausse, (2) que la cible soit
sortie du champ de vue.

3.6 Evaluations et commentaires associés

(a) Śequence #1 impliquant deux personnes d’apparence vestimentaire différente, de bonnes conditions d’illu-
mination (diff́erence coloriḿetrique entre le fond et la cible) et de brèves occultations.

(b) Śequence #2 impliquant deux personnes d’apparence vestimentaire différente, des conditions d’illumination
difficiles (image satuŕee par endroits), de brèves occultations et des sorties de la cible du champ de vue. De plus,
la couleur du fond et l’apparence de la cible sont similaires.

(c) Śequence #3 impliquant deux personnes d’apparence vestimentaire similaire, de bonnes conditions d’illu-
mination, de br̀eves occultations et des sorties de la cible du champ de vue. De plus, la couleur du fond et
l’apparence de la cible sont similaires.

(d) Śequence #4 impliquant trois personnes dont deux ont la même apparence vestimentaire, de bonnes condi-
tions d’illuminations, des occultations longues et des sorties de la cible du champ de vue. De plus, la couleur du
fond et l’apparence de la cible sont similaires.

FIG. 3.3 – D́etails des śequences d’images utilisées pour l’́evaluation des performances de notre
approche. Chacune des séquences comprend (1) plusieurs personnes, (2) occultations de la cible,
(3) disparitions du champ de vue de la cible, (4) déplacements erratiques des acteurs.
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L’algorithme de suivi aét́e prototyṕe sur un processeur Pentium Dual Core1.8GHz sous
Linux à l’aide de la biblioth̀eque OpenCV. Leśevaluations quantitatives et qualitatives hors-ligne
sont ici pŕesent́ees. La base contient diverses séquences, soit un total de plus de1500 images
acquises depuis nos plateformes dans des conditions diverses en terme de situation Homme /
Robot (nombre de personnes, distance Homme / Robot, conditions d’illumination, ...). Dans notre
contexte, il ne nous est pas possible d’utiliser les bases d’images publiques, telles que [PETS,
2004; PETS, 2006; CLEAR, 2007], qui ne rassemblent pas les conditions de prises de vue et
les contraintes inh́erentes̀a notre application. En effet, dans ces bases, les images sont acquises
dans des conditions différentes des n̂otres,i.e. pour des applications de vidéo-surveillance ou
pour l’interpŕetation d’activit́es humaines. De plus, elles ne comportent pas de données issues
d’autres capteurs,i.e. donńees RFID indispensables dans notre stratégie de fusion de données
hét́erog̀enes.

Rappelons que nous souhaitons iciévaluer notre stratégie de fusion de données h́et́erog̀enes
au sein de la fonction d’importance au regard des stratégies de fusion proposées dans la litt́erature.
Cesévaluations seront complét́ees par deśevaluations robotiques en ligne dans le chapitre 5.

Notre base d’images nous permet (i) de déterminer empiriquement les valeurs des paramètres
((α, β), κ(.)) de l’algorithme, (ii) d’identifier ses forces et ses faiblesses, et en particulier de ca-
ract́eriser sa robustesse aux artefacts de l’environnementi.e.encombrement, occultations, sorties
du champ de vision, changement d’illumination. Pour chaqueséquence, chaque algorithme aét́e
exécut́e plusieurs fois afin de s’affranchir de l’aspect stochastique du filtrage particulaire et donc
de v́erifier la ŕeṕetabilit́e du filtre. La figure 3.3 illustre des images clés de chacune des quatre
séquences utiliśees pour leśevaluations. Ces séquences mettent en avant des scènes de plusieurs
personnes se déplaçant librement devant le champ de vue de la caméra. Chacune comprend des
occultations de la cible, des changements de position et trajectoire des diff́erentes personnes, des
disparitions de la cible et des changements d’illumination, relatifs au contexte applicatif.

Les śequences d’images présent́ees en table 3.2 montrent le comportement qualitatif sur une
séquence type (séquence #3, figure 3.3(c)) de notre stratégie de fusion de données, tant au sein de
la fonction d’importance (i.e. identification de visage, couleur peau, RFID) que dans la fonction
de mesure (i.e. distribution de couleur, contour). Ces résultats sont commentés ci-apr̀es. L’es-
timé MMSE du filtre de la position de la cible est représent́e par les rectangles bleus (double
distribution de couleur) et la courbe verte (contour) alorsque les points rouges représentent les
hypoth̀eses et leurs poids respectifs après normalisation (le noir correspondà un poidsw(i)

k = 0

et rouge correspond̀a un poidsw(i)
k = 1).

La premìere ligne (table 3.2(a)) montre les résultats de la stratégieCONDENSATION baśee
sur (i) l’échantillonnage des particules suivant une dynamique de marche aĺeatoire et (ii) la me-
sure de couleur multi-zones. Après quelques itérations, nous observons une dérive du mod̀ele
car l’histogramme de référence est alors corrompu par une miseà jour baśee sur un arrìere-plan
encombŕe. La deuxìeme ligne (table 3.2(b)) suit mieux la personne cible du faitque la fonction
de mesure considère le mod̀ele de contours en plus du modèle de couleur. M̂eme si le mod̀ele
suit une personne au lieu de se ”perdre“ sur l’arrière-plan, la fusion d’attributs au sein de la
fonction de mesure n’est pas suffisante pour rester robuste aux occultations entre personnes. En
effet, on peut observer un changement de cible entre les imagesk = 15 et k = 81. La ligne
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Strat́egies de fusion de données k = 15. k = 81 k = 126 k = 284
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(c) de la table 3.2 combine la détection de visages et de pixels de couleur peau avec la dyna-
mique de marche aléatoire au sein de la fonction d’importance afin de diriger l’échantillonnage
des particules dans des zones spécifiques de l’image courante (principalement sur des détections
de visages). Nous pouvons voir que cette stratégie n’est pas suffisante pour faire une distinction
entre l’une ou l’autre des cibles. La ligne (d) de la table 3.2montre le comportement de l’al-
gorithme deICONDENSATION lorsque la d́etection de pixels de couleur peau est fusionnée,
non pas avec un détecteur de visage, mais avec l’identification de visages présent́ee au chapitre 2
(équation 3.8) ainsi qu’avec la dynamique de marche aléatoire dans la fonction d’importance.
Nous pouvons voir,̀a l’imagek = 81, qu’apr̀es une occultation sporadique de la cible par une
autre personne (portant un pantalon noir), le processus d’identification de visage aidèa reposi-
tionner l’échantillonnage des particules uniquement sur la personnecible et aide, par la m̂eme
occasioǹa ŕetablir le contact visuel avec la personne cible. Néanmoins, si la personne cible ne
fait pas facèa la caḿera suiteà une occultation, le processus d’identification ne peut aider à
recouvrer la cible comme pour les imagesk = 126 etk = 284. Dans la ligne (e) de la table 3.2,
la fonction d’importance correspond̀a celle d́ecrite par leśequations 3.6 et 3.5 avecLd = 3
et li ∈ {c, s, r}. On peut alors observer qu’après une occultation, la personne cible ne doit pas
nécessairement faire faceà la caḿera pour que le contact visuel soit rétabli. Ceci est principale-
ment d̂u à l’utilisateur du d́etecteur RFID.

FIG. 3.4 – Performance du suivi de personne pour les traqueurs présent́es table 3.2(d-e).

L’ évaluation des performances quantitatives de l’algorithme a ét́e ŕealiśee sur notre base
d’images illustŕee par la figure 3.3. Vu que le point important du suivi est sa robustesse aux
artefacts de l’environnement, nous avons comparé les performances du suivi en terme de Taux
de Fausses Positions (ou FPR pourFalse Position Rate) et de Taux de Fausses Identification
(ou FLR pourFalse Label Rate) respectivement relatifs̀a la position du mod̀ele dans l’image et
l’identification de la bonne cible sont définis comme suit :

FPR =
nombre de fausses positions

nombre total d’images
etFLR =

nombre de fausses identifications
nombre total d’images
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Si le filtre d́ecroche, ceci est considéŕe commeétant une fausse position alors que si le
mod̀ele commute sur une personne autre que la personne cible, unefausse identification sera
consid́eŕee. La figure 3.4 montre les performances de notre système de fusion multimodale de
donńees h́et́erog̀enes (table 3.2(e)) par rapportà une strat́egie de fusion de données plus classique
(table 3.2(d)) sur la śequence#2.

Les différents points représentent les résultats observ́es sur 10 ŕealisations. Il apparaı̂t clai-
rement que notre système visant̀a combiner les donńees issues de différents capteurs complé-
mentaires permet de réduire consid́erablement les erreurs d’identification duesà une occulta-
tion ou à une disparition de la cible. En effet, le nombre moyen de fausses identifications est
réduit de12% (0.08 vs. 0.20) et, par conśequent, l’estimation de la position de la cible est plus
précise lorsque la fusion hét́erog̀ene est utiliśee. En effet, le FPR moyen est, lui aussi, réduit de
12%(0.13 vs. 0.25).

Enfin, pourévaluer la precision du filtre, nous avons représent́e sur la figure 3.5, l’́evolution
de la distance moyenne entre l’estimé MMSE et la v́erité-terrain sur10 réalisations de la séquence
présent́ee en figure 3.6 (śequence #2, figure 3.3(b)). La vérité-terrain (ou GT pourGround
Truth), établie manuellement sur l’ensemble de la séquence, est définie à l’instantk parxGT

k =
(uGT

k , vGT
k , sGT

k )
′
. Il est alors possible de définir l’erreurà l’instantk telle que :

Ek = D(E[xk],x
GT
k ) =

√

(E[xk]− xGT
k )′ .(E[xk]− xGT

k )

La courbe rouge représente la pŕesence effective de la personne cible dans l’image. Nous
pouvons alors observer certains pics sur cette courbe. La majeure partie d’entre eux est due (1)
à des occultations temporaires de la cible (t = 61, 62, 63; t = 101, 102, 103; t = 128, 129, 130),
(2) à des disparitions du champ de vue (t = 21, . . . , 26; t = 77, . . . , 83; t = 156, . . . ). De
plus, on peut aussi observer un brève d́erive du filtre lorsque la cible se trouve dosà la caḿera
(t = 68, . . . , 71, t = 92, . . . , 97). Le filtre n’utilise alors que l’information fournie par lebadge
RFID qui reste moins précise au regard de la position que la vision. Néanmoins, ces dérives sont
rapidement corriǵees par une d́etection et les performances globales de notre système restent
suffisamment bonnes au regard de l’application choisie.

La figure 3.7 montre des images-clés extraites de la séquence de test#4 ainsi que les ŕesultats
de notre strat́egie de fusion associés. Cette śequence met en situation un utilisateur et deux
passants, comporte de nombreuses occultations ainsi que deux pertes de contact avec l’uti-
lisateur. L’ensemble des concepts présent́es dans ce chapitre sont ici mis en œuvre tels que
(i) la fusion de donńees dans la fonction d’importanceq(xk|xk−1, zk) (équation 3.6), (ii) la
fusion de donńee dans la fonction de vraisemblancep(zs

k, z
c
k|xk) (équation 3.13), (iii) l’heu-

ristiqueHE[xk] (équation 3.14). Les cartes de saillance globales (colonne 3.7(b)) assocíeesà
chaque it́eration (colonne 3.7(a)) permettent alors l’échantillonnage des particules en fonction
des diff́erentes d́etecteurs pŕesents. La colonne 3.7(c) montre alors l’état du nuage des particules
apŕeséchantillonnage et pondération des particules par la fonction de vraisemblance, alors que
la colonne 3.7(d) donne le résultat de l’estiḿe MMSE ainsi que l’́etat du nuage des particules
apŕes l’étape de ŕeéchantillonnage.
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FIG. 3.5 – Evolution de la distance moyenne entre l’estimé MMSE de la strat́egie pŕesent́ee
table 3.2(e) et la v́erité-terrain pour une séquence type.

(a) t = 35 (b) t = 58 (c) t = 60 (d) t = 61

(e) t = 73 (f) t = 76 (g) t = 87 (h) t = 90

FIG. 3.6 – Images clés de la śequence de test #2 utilisée pour l’́evaluation de la robustesse du
suivi multimodal aux artefacts de l’environnement.

Au tempst = 9, l’initialisation automatique du filtre est basée sur la correspondance entres
l’identification visuelle et RF. Entret = 33 et t = 39, la personne cible est occultée par un
passant (en pull orange). La fusion de données au niveau de la fonction d’importance et de la
fonction de mesure permet alors de rester accroché sur la bonne cible. Il en est de même pour
de plus longues occultations entret = 92 et t = 102 et entret = 222 et t = 227. La śequence
compl̀ete est disponiblèa l’adressehomepages.laas.fr/tgerma/these.

De plus, on peut observer que l’échantillonnage suivant la fonction d’importance permet de
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t = 9

t = 33

t = 39

t = 92

t = 102

t = 222

t = 227

(a) (b) (c) (d)

FIG. 3.7 – Images clés de la śequence de test utilisée pour leśevaluations. Chaque ligne donne
l’image d’origine (a), la carte de saillance associée (b), les particules après l’étape de pond́eration
(étape 7 de l’algorithme 3.1) (c) et les particules après l’étape de ŕeéchantillonnage (étape 11 de
l’algorithme 3.1) + l’estiḿe MMSE (d).
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positionner les particules sur les zones pertinentes de l’espace d’́etat avant pond́eration, alors que
l’ étape de ŕeéchantillonnage permet de reconcentrer le nuage autour de la cible. Ces deux́etapes
sont donc ńecessaires et complémentaires.

3.7 Conclusion et perspectives

Ce chapitre a présent́e notre strat́egie de fusion de données h́et́erog̀enes au sein d’un filtre
particulaire pour le suivi de personne en environnement humain. Ces d́eveloppements apportent
un niveau supplémentairèa notre syst̀eme global d’interaction Homme / Robot et permettent au
robot de percevoir l’utilisateur quelles que soient les conditions d’illumination ou la situation
Homme / Robot.

La contribution principale de ce chapitre concerne le développement d’un algorithme de
suivi multimodal de personnes combinant la richesse de l’information visuelle et l’identifica-
tion du capteur RF. Notre stratégie utilise l’algorithme deICONDENSATION, une proposition
d’échantillonnage conduite par des données h́et́erog̀enes ainsi qu’un algorithme d’échantillonnage
par rejet. Ici, la fusion de données s’effectue principalement au niveau de la fonction d’impor-
tance gr̂aceà l’utilisation de cartes de saillance alors que la majeure partie des approches de
la littérature se focalise sur une fusion de données au sein de la fonction de mesure. A notre
connaissance, l’utilisation d’une telle fusion multimodale de donńees au sein d’un filtrèa parti-
cules est unique dans la communauté Robotique et/ou Vision. De m̂eme, la fusion de données
vision et RFID áet́e peuétudíe dans un contexte robotique mobile autonome.

Nous avonśevalúe notre fonction d’importance par rapportà des fonctions d’importance plus
classiques. Il s’av́ere que l’identification de visages et l’utilisation du badge RFID aḿeliorent la
robustesse de notre stratégie en pŕesence de plusieurs personnes dans le champ de vue du robot,
là òu d’autres ḿethodes plus conventionnelles pêchent par une faible capacité de ŕeinitialisation.
Les évaluations hors-lignes sur des séquences aquises depuis notre robot mobile montrent que
notre syst̀eme b́eńeficie de capacités permettant : (1) de rester accroché sur la personne cible
dans un environnement encombré et en perṕetuel changement, (2) de retrouver automatiquement
le contact visuel avec la personne cible après une complète occultation voir une disparition tem-
poraire du champ de vue. Cet algorithme a ensuiteét́e test́e en conditions ŕeelles afin d’eńevaluer
ses performances en situations contraintes par notre contexte applicatif. Notre algorithme reste
alors robuste aux différents artefacts de l’environnement.

Plusieurs travaux et investigations sont en cours concernant le suivi de personne et la fusion
de donńees h́et́erog̀enes.

Tout d’abord, il serait coh́erent d’utiliser la compĺementarit́e des diff́erentes donńees pour
détecter leśechecs/d́ecrochages du filtre. Une telle fonctionnalité pourrait permettre d’adapter la
strat́egie d’́echantillonnage en conséquence afin de rétablir le contact entre le robot et la cible
plus efficacement et plus rapidement. Desétudes pŕeliminaires, baśes sur les travaux de Azimi-
Sadjadiet al. [Azimi-Sadjadi and Krishnaprasad, 2004], sont actuellement meńes. Ceśetudes
reposent sur la mise en concurrence de deux filtresà particules ayant chacun une dynamique
diff érente. Lorsque la cible est suivie, les deux filtres ont un comportement similaire. Lorsque
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la cible disparâıt ou est perdue, les filtres ont un comportement qui diffère. Ces observations
permettent alors de détecter une possible erreur de suivi. Tout l’intér̂et d’une telle approche serait
de pouvoir d́etecter en temps réel unéchec du filtre qui peut intervenir malgré la strat́egie de ŕe-
initialisation mise en place.

Dans un deuxìeme temps, comme indiqué au cours du chapitre, les mesures permettant
d’évaluer le facteur d’échelles sont peu discriminantes. L’utilisation de mesures de la distance
Homme / Robot pourrait̂etre envisaǵee par la fusion au sein du filtre de mesures issues d’autres
capteurs tels que le laser ou l’utilisation de mesures stéŕeovisionéparses. Des travaux sur la fu-
sion de donńees issues du laser dans la fonction d’importance, mais aussiau sein de la fonction
de vraisemblance sont actuellement en cours.
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Chapitre 4

Suivi multi -personnes pour la d́etection
d’obstacles

Lors d’une mission d’interaction où le robot accompagne son utilisateur dans un espace pu-
blic, le robot doitêtre capable de percevoir les autres individus présents dans son voisinage afin,
le caséch́eant, de pouvoir leśeviter. En effet, un robot de service agissant en environnement
humain hautement dynamique doit interagir avec son interlocuteur tout en ǵerant les occulta-
tions des passants. Dans la relationétablie lors d’une interaction Homme / Robot, ces derniers
peuvent alorŝetre perçus comme des obstacles mobiles. Il est donc nécessaire de connaı̂tre les
déplacements des personnes situées au voisinage imḿediat du robot afin d’effectuer des mou-
vements coordonńes, dans l’int́er̂et d’une interaction sociale – et sociable – complète i.e. afin
de commander le d́eplacement du robot vers la personne cible tout enévitant les passants, leur
cédant le passage lorsqu’ils s’approchent du robot.

Une telle fonctionnalit́e implique le suivi conjoint des différentes personnes présentes autour
du robot lors de ses déplacements, ce qui peut entraı̂ner une augmentation considérable des temps
de calcul et, par voie de conséquence, induire une perte de réactivit́e de la part du robot. Il est donc
nécessaire de définir une strat́egie de suivi adaptéeà un nombre variable de cibles. L’interaction
qui en d́ecoule est alors qualifiée de passive car le robot conserve son attention sur l’utilisateur
principal. Seuls les passants susceptibles d’induire une modification des d́eplacements du robot,
i.e.au voisinage imḿediat du robot, sont perçus.

Ce chapitre pŕesente une ḿethode de suivi multi-cibles utilisant des données issues de dif-
férents capteurs afin de caractériser les d́eplacements des personnes situées aux alentours du
robot. En effet, bien que donnant de bons résultats au regard de la relation exclusive utilisa-
teur - robot, le filtre particulaire d́ecrit au chapitre préćedent permet difficilement de gérer un
nombre important et variable de cibles en même temps. L’apparition et la disparition de cibles
au sein m̂eme du vecteur d’état entrâıne des sauts de la dimension du vecteur. Au delà (1) des
probl̀emes d’associations de données inh́erents au contexte applicatif, (2) des problèmes d’oc-
cultations de cibles, la ḿethode propośee doitêtre capable de gérer plusieurs cibles en m̂eme
temps, mais aussi l’apparition d’une nouvelle cible au voisinage du robot ou la disparition d’une
autre. De plus, il est intéressant de ne pas utiliser simplement les détectionsà chaque instant,
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mais de permettre une analyse spatio-temporelle de chaque cible afin de prendre en compte leur
dynamique lors de la phase d’évitement, pour faciliter leurs déplacements conjoints et de filtrer
les différentes d́etections. Plusieurs stratégies de filtrage sont présent́ees dans la litt́erature per-
mettant de ǵerer ceśevènements. Parmis les plus récentes, il existe des stratégies de type filtre
particulaireMCMC tout à fait adapt́eesà ces probl̀emes de sauts du vecteur d’état. Ce chapitre
se concentre sur l’implémentation d’une stratégie de suivi multi-cibles basée sur les fonctions
de d́etections et d’identifications, vues notamment au chapitre2, et sur une fonction de proposi-
tion multi-donńees utilisant les cartes de saillance introduite au chapitre 3, ainsi que sur d’autres
détecteurs complémentairesi.e. la détection visuelle de personnes et la détection laser. Nous pro-
posons donc d’étendre notre technique de fusion de données h́et́erog̀enes̀a une probĺematique de
suivi multi-personnes.

Ce chapitre, ŕesultant des travaux de fin de thèse, est structuré comme suit. La section 4.1
présente uńetat de l’art des ḿethodes de suivi multi-cibles utilisées dans le cas de suivi de
personnes. La section 4.2 détaille notre approche basée sur un filtre particulaire et une méthode
d’échantillonnageMCMC dont le formalisme est introduit en section 4.3. La section 4.4 pŕesente
notre strat́egie de suivi multi-cibles et d́etaille l’implémentation de cette dernière dans notre
contexte applicatif. Deśevaluations qualitatives et quantitatives préliminaires sont pŕesent́ees et
comment́ees dans la section 4.5. La section 4.6 résume nos contributions, les investigations en
cours ainsi que les perspectives sur ces travaux. L’évaluaton de la tâche robotique relativèa ces
travaux sera traitée dans le chapitre 5.

4.1 Etat de l’art

Les techniques de suivi visuel multi-personnes ontét́e largement abord́ees ces dernières
anńees au sein de la communauté Vision du fait de leur facilit́e d’applicationà l’ensemble des
probĺematiques de vid́eosurveillancee.g.dans les lieux publics ou privatifs (cf. survey de [Ga-
briel et al., 2003]), mais aussi dans un cadre plus restreintdepuis une plateforme mobile. L’un
des principaux challenges des approches de suivi multi-cibles est d’estimer simultanément les
déplacements des personnes dans la scène observ́ee, celles-ci pouvanta priori entrer ou sortir
de la sc̀ene, s’approcher les unes des autres. Les objectifs sont alors (i) de d́etecter correctement
les entŕees, sorties et occultations temporaires des cibles dans l’espace observé i.e. caract́eriser
le statut de chaque cible, (ii) de suivre au cours du temps chaque cible dans le plan image ou le
plan du sol.

Au cours des dernières anńees, les techniques séquentielles de Monte Carlo, notamment
le filtre particulaire pŕesent́e au chapitre 3, ont́et́e fréquemment utiliśees pour le suivi multi-
cibles [Isard and MacCormick, 2001; Cho et al., 2007; Qu et al.,2007]. Le filtre particulaire est
particulìerement adapté à la fusion de donńees issues de capteurs hét́erog̀enes. Les techniques de
filtrage particulaire appliqúees au suivi multi-cibles reposent sur deux stratégies possibles :

– une solution d́ecentraliśee baśee sur des filtres d́eport́es i.e. un filtre par cible [Ryu and
Huber, 2007; Qu et al., 2007],
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– une solution centralisée utilisant un espace d’état variable mais communi.e. un seul filtre
avec un vecteur d’état concat́enant l’ensemble des cibles [Isard and MacCormick, 2001;
Khan et al., 2005; Smith et al., 2005].

En ce qui concerne les approches décentraliśees, visant̀a initialiser un filtre par cible sui-
vie [Ryu and Huber, 2007], bien que très performantes lorsqu’il s’agit de suivre un nombre précis
de cibles [Qu et al., 2007], elles s’avèrent peu adaptées (i) lorsqu’un grand nombre de cibles (i.e.
au del̀a de trois) sont pŕesentes en m̂eme temps dans la scène, (ii)à un nombre variable de cibles,
(iii) à la gestion de l’identifiant de la cible. De plus, l’utilisation de filtres distribúes soul̀eve de
probl̀eme de l’interaction entre les différents filtres et donc de l’association des données. En ef-
fet, la mod́elisation des int́eractions entre les cibles rend le processus lourd et combinatoire au
fur et à mesure que le nombre de cible croı̂t. Qu et al. [Qu et al., 2007] proposent d’utiliser des
filtres distribúes interactifs en implémentant une stratégie de “ŕepulsion magńetique” entre les
diff érentes cibles lorsque ces dernières tendent̀a se rapprocher. Cependant, une telle stratégie
ne permet pas de gérer un grand nombre de filtres ou un nombre variable de filtresen parall̀ele
car elle s’av̀ere extr̂emement côuteuse en temps de calcul. De plus, dans notre contexte, l’espace
observ́e est plut̂ot restreint avec des cibles par définition en interaction. Il est donc difficile de
consid́erer une approche de suivi multi-cibles décentraliśee dans notre contexte impliquant de
nombreuses apparitions et disparitions de cibles au cours du temps. Rappelons que nous nous
situons dans un contexte d’application nécessitant une grande réactivit́e de la part du robot. Il
n’est donc pas concevable d’utiliser une approche trop dépendante du nombre de ciblesi.e. qui
instancie un nouveau filtre pour chaque cible.

A contrario, les approches de suivi multi-cibles centralisées sont tr̀es ŕepandues. Leur intér̂et
vient du fait qu’elles ne g̀erent qu’un seul vecteur d’état regroupant l’ensemble des ciblesi.e.un
seul filtre pour ǵerer l’ensemble des cibles autour du robot. Cependant, bien qu’ils permettent une
gestion implicite du problème d’association de données, les filtres particulaires seuls souffrent
d’un manque de performances lorsqu’il s’agit d’estimer unétat de trop grande dimension [Ku-
razume et al., 2008]. Ceci m̀ene souvent̀a la fusion ouà la perte de cibles au détriment d’une
unique.

Une alternative visèa utiliser les ḿethodesMCMC (pourMarkov Chain Monte Carlo) [Zhao
and Nevatia, 2004; Khan et al., 2005; Smith et al., 2005; Kurazume et al., 2008; Yao and Odobez,
2008]. En effet, lesMCMC permettent de ǵerer un vecteur d’état de dimension variable (i.e. les
positions des cibles) mais aussi les sauts dans les composantes du vecteur d’état (i.e. le nombre
de cibles, leuŕetat). Dans [Khan et al., 2005], Khanet al.utilisent un filtre particulaire basé sur
lesMCMC pour suivre les mouvements de fourmis dans une image. Bien qu’une hypoth̀ese forte
soit faite sur les d́etections, les ŕesultats obtenus permettent de confirmer l’apport des méthodes
baśees sur lesMCMC pour le suivi multi-cibles sur une stratégie de filtrage particulaire. D’autres
études sont faites dans le domaine de la vidéosurveillance òu là encore, lesMCMC sont associés
aux filtres particulaires pour suivre les nombreuses personnes pŕesentes dans la scène [Zhao
and Nevatia, 2004; Smith et al., 2005; Bardet and Chateau, 2008; Yao and Odobez, 2008]. Ces
diff érents travaux utilisent une soustraction de fond pour détecter la pŕesence de cibles ainsi que
leur apparition/disparition. Ainsi, Khanet al. [Khan et al., 2005] ont d́emontŕe la suṕeriorité des
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méthodes de filtrage particulaireMCMC par rapport au filtrage particulaire par importance dans
le contexte du suivi multi-cibles.

Bien que ceśetudes aient d́emontŕe l’attrait des ḿethodesMCMC coupĺees̀a un filtre particu-
laire pour le suivi multi-cibles, tr̀es peu d’entre elles sont utilisées dans le cadre d’une plateforme
mobile, ou utilisent la fusion de données multi-capteurs, notamment dans la fonction de propo-
sition. A notre connaissance, seuls Kurazumeet al. dans [Kurazume et al., 2008] couplent un
filtre particulaire et unMCMC pour suivre plusieurs personnesà l’aide de caḿeras et de lasers
déport́es, instrumentant un environnement intérieur. Cependant, ici encore, seules les cibles sont
mobiles alors que notre système doit ǵerer les mouvements conjoints des capteurs et des cibles.

Au del̀a des applications de vidéosurveillance, certains travaux se concentrent sur le suivi de
cibles multiples et mobiles depuis une caméra mobile [Chen and Chan, 2007; Ess et al., 2008].
Cependant, le suivi multi-cibles depuis une plateforme mobile autonome reste un vrai challenge
du fait de l’environnement hautement dynamique et des ressources calculatoires limitées. Chen
et al. [Chen and Chan, 2007] utilisent leséquations du flot optique dans une séquence d’image
pour isoler les diff́erents corps en mouvement. Chaque point d’intér̂et est alors associé à une cible
avec une certaine probabilité, miseà jour au cours du temps. Cette heuristique permet alors de
gérer plus ou moins efficacement les occultations. De même, Esset al. [Ess et al., 2008] utilisent
l’odométrie visuelle afin de segmenter les personnes en mouvementsdans une sc̀ene acquise
depuis une plateforme mobile. Un filtre de Kalman prédit alors la position de la caḿera afin
de faciliter les d́etections des passants. Cependant, cette problématique reste peu abordée dans
la littérature et peu applicable dans le cadre d’un suivi multi-cibles impliquant des contraintes
temporelles fortes compatibles avec notre contexte applicatif.

4.2 Notre approche

A l’instar de [Khan et al., 2005; Smith et al., 2005], notre approche a pour but de combiner
les avantages : (i) d’un filtre particulaire centralisé, et (ii) d’un échantillonnage parMCMC.
Nous proposons donc une stratégie d’́echantillonnage des particules parMCMC, tirant parti de
donńees multisensorielles. Les paramètres de chaque cible sont sujetsà unéchantillonnage par
la fonction de proposition similairèa celle d́ecrite en section 3.4.

Notre objectif est ici de suivre un ensemble de personnes cibles pŕesentes autour du robot
tout au long d’une mission. Pour cela, nous cherchonsà estimer pour chaque cible, ses coor-
donńees(xk, yk) dans le rep̀ere du roboti.e. le plan du sol. Le vecteur d’étatXk regroupe alors
l’ensemble des cibles{Xk,j = (xk,j, yk,j)}j∈Ik

, défini sur un espace d’état de dimension variable
χ =

⋃P
p=1 R

pNp avecNp le nombre de param̀etresà estimer par cible (ici deux) et où Ik est
l’ensemble de tailleP (i.e. card(Ik) = P ) des identifiants associésà chaque cible.

Dans notre contexte, le nombre de cibles présentes au voisinage du robot ([0; 5]m) peutêtre
très variable d’un instant̀a l’autre. Chaque particule de notre filtre est donc décrite dans un
espace d’́etat de dimension variable. L’échantillonnage de la distributioǹa estimera posteriori
p(Xk|z1:k) est alors diriǵe par un algorithmeRJ−MCMC (pourReversible JumpMCMC) qui
se veut tr̀es efficace dans de tels cas [Khan et al., 2005; Smith et al., 2005]. L’algorithme de



4.3. GÉNÉRALITÉS SUR LE FILTRE PARTICULAIREMCMC POUR LE SUIVI MULTI-CIBLES69

filtrage particulaire baśe RJ−MCMC permet alors aux cibles d’entrer et sortir de la scène. En
effet, l’échantillonnage parRJ−MCMC permet au vecteur d’état de “sauter” d’un sous-espace
d’état vers un autre sous-espace d’état de dimension supérieure dans le cas de l’entrée d’une
cible ou inf́erieure dans le cas d’une sortie. Dans cette approche, une fusion de donńees multi-
sensorielle est aussi considéŕee afin de b́eńeficier des avantages de chaque capteur mis en jeu
(vision, laser, RFID). De plus, le choix d’un filtrage particulaire baśe RJ−MCMC se justifie
par le fait que les capteurs embarqués ont un champ de vue limité et sont mobiles, ce qui induit
un grand nombre d’entrées / sorties̀a ǵerer de manìere efficace.

4.3 Généralit és sur le filtre particulaire MCMC pour le suivi
multi -cibles

Les filtres particulaires tels que décrits dans le chapitre 3 peuventêtreétendus afin de ǵerer
plusieurs cibles. Pour ce faire, les approches de filtrage particulaire baśeesMCMC proposent
de remplacer l’́etape d’́echantillonnage par importance de l’algorithme classiqueSIR par une
échantillonneurMCMC. En effet, l’́echantillonnage par importance des particules, tel que pré-
sent́e en section 3.4, est peu efficace lorsqu’il s’agit d’espacesd’état de grande dimension. Pour
palier à ce probl̀eme, de nombreux travaux utilisent avec succès des ḿethodesMCMC [Zhao
and Nevatia, 2004; Khan et al., 2005].

Initialement, les mod̀elesà espace d’état joints ont́et́e propośes dans le but de suivre effica-
cement plusieurs cibles qui interagissent entre elles au moyen d’une strat́egie hybride combinant
un filtre particulaire et unéetape d’́echantillonnage basée sur unMCMC. Cette id́ee, introduite
dans [Khan et al., 2005; Smith et al., 2005], permet de gérer un nombre de cibles variables par
l’utilisation d’une techniqueMCMC trans-dimensionnellèa la fois pour les variables continues
(position des cibles) et dicrètes (nombre et́etats des cibles). Ceci permet alors la géńeration d’une
approximation de la distributiona posterioride l’étatà estimer par un ensemble d’échantillons
non pond́eŕes d́efinis sur un espace d’état de dimension variable.

Les ḿethodesMCMC sont des ḿethodes d’́echantillonnagèa partir de distribution de proba-
bilit é. Ces dernières se basent sur la construction de chaı̂nes de Markov qui ont pour lois station-
naires les distributions̀a échantillonner. Certaines utilisent une dynamique de marche aĺeatoire
i.e.Metropolis-Hastings ou Gibbs [Spall, 2002; Mori and Chong, 2008], alors que d’autres algo-
rithmes, plus complexes, introduisent des contraintes surles parcours afin d’accélérer la conver-
gencei.e.Monte Carlo ou Surrelaxation successive. L’état de la châıne de Markov apr̀es un grand
nombre d’it́erations est alors considéŕe comme une approximation de la distribution de proba-
bilit é à estimer. La qualité de l’approximation est aḿeliorée proportionnellement au nombre
d’it érations initiales appeléesBurn in.

La principale difficult́e est de d́eterminer le nombre d’étapes ńecessaires̀a la convergence
vers une distribution stationnaire avec une erreur acceptable i.e.définir le nombre d’it́erations du
Burn in. Les ḿethodesMCMC sont utiliśees dans le but de diversifier leséchantillons au sein
d’un filtre particulaire.
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A la diff érence du filtre particulaire décrit pŕećedemment, la densité de probabilit́e a poste-
riori de l’étatp(Xk|z1:k) est approxiḿee par un ensemble de particules non pondéŕees{X(i)

k }
Nk

i=1.
Une estiḿee de la distributionp(Xk|z1:k) est alors obtenue suivant le vecteur d’état “le plus
repŕesent́e” au sein du nuage de particules{X(i)

k }
Nk

i=1.

4.3.1 Algorithme ǵenérique d’un filtre particulaire MCMC

La strat́egie de filtrage particulaireMCMC consisteà estimer ŕecursivement la densité de
probabilit́e de l’́etat repŕesentant la configuration jointe multi-objetXk à l’instant imagek. Au
del̀a des param̀etres continus̀a estimer,̀a chaque cible est associé un identifiantIk,j permettant
de discriminer chaque cible.

La strat́egie de filtrage particulaire baséeMCMC, présent́ee par l’algorithme 4.1, permet de
simuler une telle chaı̂ne de Markov. A chaque instantk, connaissant la mesurezk et la descrip-
tion particulaire{X(i)

k−1}
Nk−1

i=1 , Nk particules{X(i)
k }

Nk

i=1 sont ǵeńeŕes afin de représenter au mieux
la densit́e de probabilit́e assocíeeà l’ensemble des cibles. Pour celà, des ciblesj sont choisies
aléatoirement dans la chaı̂ne ǵeńeŕeeà l’it ération pŕećedenteX(n−1)

k (étape3) et échantillonńee
suivant une fonction de propositionq(X(n)

k,j |X
(i)
k−1,j, zk) (étape5). Un ratio d’acceptationa entre

la particule avant et après dispersion d’une cible est alors calculé (́etape6) afin d’évaluer la per-
tinence du changement selon une fonction de vraisemblancep(zk|X

(n)
k ) et la distributionq(.). Si

le changement ne correspond pas (1)à la dynamique proprèa la cible, (2) aux mesures courantes,
(3) aux contraintes d’interaction entre les cibles, le changement effectúe sur l’́etat initial est rejet́e
(étape7).

L’usage courant veut qu’un certain nombre d’itérationsNB (aussi appelé Burn in) soit ap-
pliqué afin de permettrèa l’algorithme de converger vers la distribution stationnaire et de s’af-
franchir d’une trop forte d́ependance avec l’état initial. De plus, dans le but de réduire la cor-
relation entre leśechantillons, seul un certain nombre d’échantillons ǵeńeŕes par l’algorithme,
prélev́esà intervalles ŕegulierM (i.e. lorsque(it−NB) ≡ 0[M ])), est conserv́e lors d’uneétape
d’affinage (ouThin out).

Dans le cas de l’algorithme 4.1, la fonction de propositionq(Xk,j|Xk−1,j, zk) est une fonction
dite mono-cible identiquèa celle d́efinie par l’́equation 3.6i.e.elle n’agit que sur une seule cible
Xk,j de l’échantillonXk et elle est guid́ee en partie parzk. En effet, une ciblej de l’échantillon
Xk est śelectionńee aĺeatoirement et cette dernière est soumisèa une dynamique d́efinie par l’́etat
préćedentXk−1 et les mesureszk à l’instantk.

4.3.2 Extension au filtre particulaireRJ−MCMC

Bien que donnant de très bons ŕesultats dans le cadre de l’échantillonnage d’un nombre donné
de cibles, l’algorithmeMCMC à lui tout seul n’autorise pas l’apparition ou la disparition d’une
ou plusieurs ciblesi.e. il n’est pas adapté à un nombre variable de cibles.

Afin de ǵerer un nombre variable de cibles de manière automatique, l’étape d’́echantillonnage
MCMC (algorithme 4.1) peut alorŝetre remplaćee par uńechantillonnageRJ−MCMC (pour
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ALG. 4.1 Algorithme ǵeńerique de filtrage particulaireMCMC pour le suivi d’un nombre fixe
de cibles.
ENTRÉES: [{X(i)

k−1}
Nk−1

i=1 , zk]

SORTIES : [{X(i)
k }

Nk

i=1]
1: Géńerer une particule initialeX0

k telle que

X0
k,j ∼ p(Xk,j|X

(i)
k−1,j) ,∀X(i)

k−1,j ∈ X
(i)
k−1

où i est l’indice d’une particule choisie aléatoirement dans{X(i)
k−1}, n = 0

2: pour it = 0, . . . , NB + MNk faire
3: Choisir aĺeatoirement une ciblej deX

(n)
k

4: Choisir aĺeatoirement une particulei de{X(i)
k−1}

Nk−1

i=1 telle queI(n)
k,j ∈ {I

(i)
k−1}

5: Proposer un nouveau vecteur d’étatX(n)′

k tel queX(n)′

k,j ∼ q(X
(n)
k,j |X

(i)
k−1,j, zk)

6: Calculer le ratio d’acceptation

a =
p(zk|X

(n)′

k )

p(zk|X
(n)
k )

q(X
(n)
k,j |X

(n)′

k,j , zk)

q(X
(n)′

k,j |X
(n)
k,j , zk)

7: AccepterX(n)′

k avec une probabilitéa i.e.X(n)
k = X

(n)′

k , sinon, rejeterX(n)′

k

—Śelection de la particule après leśetapes de “Burn in” et “Thin out”—
8: si (it−NB) ≡ 0[M ] alors
9: {Xk} = {Xk} ∪X

(n)
k , n = n + 1

10: fin si
11: fin pour

Reversible JumpMCMC), une ǵeńeralisation duMCMC aux espaces d’état de dimension va-
riable [Waagepetersen and Sorensen, 2001; Khan et al., 2005]. L’algorithme RJ−MCMC,
présent́e par l’algorithme 4.2, estime alors les configurations jointesXk ∈ χ. Le principe est
ensuite de d́efinir un ensemble fini d’“́evènements”{m} qui peuvent (i) augmenter la taille de
l’espace d’́etati.e. apparition d’une cible, (ii) diminuer la taille de l’espaced’étati.e. disparition
d’une cible, (iii) laisser le vecteur d’état dans le m̂eme sous-espace. Unévènement permettant de
changer la dimension du vecteur d’état est appelé un saut (oujump). Un nouvelétatX

′

k est alors
propośe par la fonction de propositionqm(X

′

k|Xk−1, zk) relative au sautm, où m est d́etermińe
parq(m), une fonction de proposition du sautm relative au contexte et définie empiriquement.
Chaque sauts ∈ {m} doit avoir son saut inverses

′
∈ {m} e.g à chaque saut symbolisant

l’apparition d’une cible doit correspondre un saut inverserepŕesentant la disparition d’une cible.
Cette condition permet d’éviter le “confinement” du vecteur d’étatà un optimum local de l’es-
pace d’́etat. L’algorithme d’́echantillonnageRJ−MCMC permet donc de ǵerer dynamiquement
l’apparition et la disparition de cibles au sein même du vecteur d’état.

La méthode de filtrage particulaire parRJ−MCMC présent́ee par l’algorithme 4.2 est plus
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ALG. 4.2 Algorithme de filtrage particulaireRJ−MCMC pour le suivi d’un nombre variable
de cibles.
ENTRÉES: [{X(i)

k−1}
Nk−1

i=1 , zk]

SORTIES : [{X(i)
k }

Nk

i=1]
1: Géńerer une particule initialeX0

k telle que

X0
k,j ∼ p(Xk,j|X

(i)
k−1,j) ,∀X(i)

k−1,j ∈ X
(i)
k−1

où i est l’indice d’une particule choisie aléatoirement dans{X(i)
k−1}, n = 0

2: pour it = 0, . . . , NB + MNk faire
3: Choisir un sautm ∼ q(m)

4: Choisir une ciblej deX
(n)
k

5: Choisir aĺeatoirement une particulei de{X(i)
k−1}

Nk−1

i=1 telle queI(n)
k,j ∈ {I

(i)
k−1}

6: Proposer un nouveau vecteur d’étatX(n)′

k tel que :

X
(n)′

k,j ∼ qm(X
(n)
k,j |X

(i)
k−1,j, zk) (4.1)

7: Calculer le ratio d’acceptation

a =
p(zk|X

(n)′

k )

p(zk|X
(n)
k )

q(m
′
)

q(m)

qm
′ (X

(n)
k,j |X

(n)′

k,j , zk)

qm(X
(n)′

k,j |X
(n)
k,j , zk)

(4.2)

8: AccepterX(n)′

k avec une probabilitéa i.e.X(n)
k = X

(n)′

k , sinon, rejeterX(n)′

k

—Śelection de la particule après leśetapes de “Burn in” et “Thin out”—
9: si (it−NB) ≡ 0[M ] alors

10: {Xk} = {Xk} ∪X
(n)
k , n = n + 1

11: fin si
12: fin pour

adapt́e au contexte applicatif impliquant un nombre variable de cibles. En effet, sur la base de
l’ échantillonnageMCMC, il permet de ǵeńerer un ensemble deNk particules{X(i)

k }
Nk

i=1 de di-
mension variable candidatesà l’instant k à partir d’un jeu deNk−1 particules{X(i)

k−1}
Nk−1

i=1 à
l’instantk − 1. La principale diff́erence est donc l’ajout de sauts permettant au vecteur d’état de
repŕesenter la configuration jointe d’un nombre variable de cibles.

4.4 Implémentation du suivi multi-cibles

Un probl̀eme lors du suivi multi-cibles est l’association des données. En effet, la majeure par-
tie des approches supposent que chaque cible détect́ee soit identifíee de manìere ŝure et unique.
Or, dans notre contexte, et au regard des différentes ḿethodes de d́etection et d’identification
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de personnes présent́ees pŕećedemmenti.e. détection de couleur peau et laser, identification vi-
suelle et RF de personnes, il est difficile d’associer avec certitude les informations fournies par
les différents capteurs. En effet, souvent, plusieurs détections de visages ou de zones de couleur
peau correspondentà une seule d́etection de badge RFID. Nous proposons donc une méthode,
dans la veine de la fonction d’importance présent́ee au chapitre 3, permettant ici encore de définir
une fonction de proposition très discriminante par la fusion de données issues de différents cap-
teurs et combinant des données laser, vision et RFID. A l’instar des résultats obtenus au cha-
pitre 3, on peut supposer que si notre fonction de proposition est assez discriminante, alors,
l’ échantillonnage le sera aussi entraı̂nant une diminution du nombre d’itérations ńecessaires lors
des phases deburn inet thin outpar rapport̀a une fonction n’utilisant que la dynamique.

Il est alors ńecessaire de définir les sauts de notre système de suivi multi-cibles ainsi que les
fonctions de propositions et les ratios d’acceptation associésà chaque saut.

Rappelons que nous cherchonsà estimer les param̀etres(x, y) qui composent le vecteur
d’étatXk,j de la ciblej à l’instantk. Concernant la dynamiquep(Xk,j|Xk−1,j), tout comme
préćedemment, les d́eplacements d’un humain sont difficilesà caract́eriser. Cette faible connais-
sance est représent́ee par la d́efinition du vecteur d’́etatXk,j = [xk,j, yk,j]

′
et l’évolution de

ses param̀etres suit un mod̀ele ind́ependant de marche aléatoire gaussiennep(Xk,j|Xk−1,j) =
N (Xk,j;Xk−1,j, Σ) où la covarianceΣ = diag(σ2

x, σ
2
y).

4.4.1 Pŕe-requis sur les d́etections

La fonction de propositionqm(.) (équation 4.1 de l’algorithme 4.2) s’inscrit dans la veine de
la fonction d’importance d́efinie par l’́equation 3.6 d’apr̀es l’ensemble des détecteursπ(Xk,j|z

l
k),

la dynamiquep(Xk,j|Xk−1,j) et une connaissancea priori p0(Xk,j).

Il est possible d’́etendre l’ensemble des détecteurs utiliśes au chapitre préćedent,i.e. les
détections de couleur peauπ(Xk,j|z

c
k) (équation 3.7), l’identification de visagesπ(Xk,j|z

s
k) (équa-

tion 3.8) et RFIDπ(Xk,j|z
r
k) (équation 3.9),̀a l’ensemble des d́etecteurs d́efinis au chapitre 2,i.e.

la détection de personnes par visionπ(Xk,j|z
h
k ) et par laserπ(Xk,j|z

p
k).

La premìere fonction de propositionπ(Xk,j|z
p
k) relative aux d́etections de personnes par laser

tel que d́efini en section 2.3.1 est décrite comme suit. SoitNp le nombre de personnes détect́ees
par le laser etPi = (µPi

x , µPi
y ) la position de laièmepersonne dans le repère du robot. La fonction

π(Xk,j|z
p
k) est alors d́ecrite par le ḿelange de gaussiennes suivant :

π(Xk,j|z
p) =

Np
∑

j=1

N (Xk,j;Pj, diag(σPj
x , σPj

y )), (4.3)

où (µ
Pj
x , σ

Pj
x ) et (µPj

y , σ
Pj
y ) sont les valeurs d́efinies dans la section 2.3.1.

De même, la fonction de propositionπ(Xk,j|z
h
k ) relative aux d́etections visuelles de per-

sonnes est basée sur le d́etecteur d́efini en section 2.3.2. SoitNh le nombre de personnes détect́ees
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(a) (b) (c)

FIG. 4.1 – Image masque d’une cible. (a) Détection dans le plan image (haut) et dans le plan
du sol (bas)(les d́etections RFID sont en bleu, les détections laser en vert et la connaissancea
priori en rouge). (b) Carte de saillanceIk,j de la cible. (c) Application de l’image masque sur les
détections. La zone délimitée en blanc correspond au champ de vue de la caméra.

dans le plan image etpi = (ui, vi) le centre de la ŕegioni correspondant̀a la ième personne. La
fonctionπ(Xk,j|z

h
k ) est d́ecrite en tant que ḿelange de gaussiennes comme suit :

π(Xk,j|z
h) =

Nh
∑

j=1

N (XI
k,j;pj, diag(σ2

uj
, σ2

vj
)), (4.4)

où σuj
etσvj

dépendent respectivement de la largeur et de la hauteur de la personne d́etect́ee dans
l’image etXI

k,j correspond̀a la projection de la cibleXk,j dans le plan image.

L’expression ǵeńerale de la fonction de propositionπ(Xk,j|z
l
k) relative à l’ensemble des

détecteurs reste alors inchangée par rapport̀a l’équation 3.5.

4.4.2 Image masque de cible

Afin de guider leśevènements de chaque cible, il est nécessaire d’introduire la notion d’image
masque relativèa une cible d́efinie dans [Bardet and Chateau, 2008]. L’image masqueIk,j d’une
cible Xk,j défini une ŕegion d’influence de la ciblej, i.e. tout d́etecteurπ(Xk,j|z

l
k) situé dans

cette ŕegion est associé à la ciblej. L’image masque d’une ciblej correspond donc̀a une carte
de saillance associéeà cette cible. Pour une cibleXk,j, l’image masque, d́efinie dans un cadre
probabiliste, s’́ecrit :

∀xk = (xk, yk) ∈ Izk
, Ik,j = N (xk|Xk,j, ΣXk,j

), (4.5)

où ΣXk,j
correspond̀a la dispersion des ciblesXk−1,j à l’instantk − 1 et Izk

est d́efini dans le
rep̀ere associé à la mesurezk i.e. dans le plan image pour des détecteurs visuels et dans le plan
du sol pour les d́etecteurs laser et RFID.
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L’image masqueIk correspondant̀a l’ensemble des cibles d’une particuleXk, et son inverse
Īk sont d́efinies par :

Ik =
∑

j

Ik,j et Īk = 1− Ik (4.6)

La figure 4.1 illustre d’int́er̂et de d́efinir une telle carte de saillance associéeà chaque cible.

4.4.3 Description des sauts et caractérisation des fonctions de proposition

A partir des diff́erents d́etecteurs et identificateurs utilisés, il est possible d’obtenir,à chaque
instantk, une fonction de propositionπ(Xk|zk) repŕesentant l’ensemble des cibles candidates.
De cette connaissance, plus ou moins bruitée suivant les conditions, il est nécessaire de définir
les différents sauts (oúevènements) utiles̀a l’implémentation de l’algorithme d’échantillonnage
RJ−MCMC. Sachant que chaque sautm nécessite la d́efinition de son saut syḿetriquem

′
,

nous pouvons les classer en trois types :
– miseà jour d’une ciblei.e. l’ évolution de la position d’une cible donnée dans l’espace

environnant,
– ajout / suppression d’une ciblei.e. l’entrée ou la sortie d’une cible dans les alentours du

robot,
– permutation de ciblesi.e. la permutation de leur identifiant.

Nous proposons une fonction de propositionqm(.) relative à chaque sautm assurant la
sélection (i) d’une cible dans le cas d’une miseà jour u, d’une suppressions ou d’un ajout
a, (ii) d’une paire de cibles dans le cas d’une permutationp.

Ci-apr̀es, nous allons donc définir les fonctions de propositionqm(X
′

k,j|Xk,j, zk) ainsi que
les ratios d’acceptation associésà chaquéevènementm ∈ {u, s, a,p}.

Mise à jour d’une cible

La miseà jour d’une ciblej au sein d’un vecteur d’état est relativèa la position de cette
dernìere autour du robot. Classiquement, la fonction de propositionqu(.) relativeà cetévènement
s’inspire de l’́equation 3.6. Ainsi, la fonction de propositionqu(.) prend en compte les détections
extraites des mesures courantes et la dynamique de la cible.

Afin d’ éviter les probl̀emes d’association de données, il est ńecessaire de limiter les détections
π(X

′

k,j|zk) à celles associées̀a la cible,̀a savoir celles se trouvant dans l’image masque de la cible
définie par sa carte de saillanceIk,j, i.e. π(X

′

k,j|zk).Ik,j. En effet, cettéetape ńecessite unique-
ment la propagation de la cible en fonction des détectionsπ(X

′

k,j|zk) assocíeesà la cible et de
la dynamiquep(X

′

k,j|Xk,j). La fonction de proposition associéeà la miseà jour d’une ciblej
s’écrit donc :

qu(X
′

k,j|Xk,j, zk) = απ(X
′

k,j|zk).Ik,j + (1− α)p(X
′

k,j|Xk,j). (4.7)
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De plus, cetévènement est auto-reversiblei.e. qu(X
′

k,j|Xk,j, zk) = qu(Xk,j|X
′

k,j, zk). Le
calcul du ratio d’acceptationa (équation 4.2) devient :

am=u =
p(zk|X

′

k)

p(zk|Xk)
(4.8)

Ajout / Suppression d’une cible

L’ajout ou la suppression d’une ciblej au sein d’un vecteur d’état est relatif̀a la position de
cette dernìere autour du robot. Il est alors possible de définir une connaissancea priori p0(Xk,j)
repŕesentant la probabilité qu’a une cibleXk,j d’apparâıtre ou de disparaı̂tre de l’ensemble des
cibles du vecteur d’état. Cette fonctionp0(Xk,j) repŕesente donc les zones d’entrée et de sortie
de la sc̀ene. Cette probabilité est alors d́efinie dans le rep̀ere du robot par :

p0(Xk,j) = 1−N (Xk,j; (0, 0), diag(σ2
x0

, σ2
y0

)), (4.9)

où σx et σy dépendent respectivement de la distance maximumà laquelle une cible doit̂etre
perçue ; dans notre cas d’applicationσx = 4.5m etσy = 4.5m. En effet, une cible ne sera ajoutée
que dans le cas où elle se trouverait dans la zone limite de détectioni.e.environ4.5m. De m̂eme,
une cible ne sera supprimée que si elle se trouve dans cette même zone, m̂eme si les d́etecteurs
sont actifs̀a plus longue distance.

Dans le cas d’un ajout de cible, la fonction de propositionqm(X
′

k,j|Xk,j, zk) est entìerement
définie par les d́etections pŕesentes̀a l’instantk et parp0(.). De plus, la loi d́efinissant l’ajout
d’une cible peut̂etre guid́ee par l’inverse de l’image masque de la particuleĪk, afin d’éliminer les
zones correspondant aux cibles déjà pŕesentes dans le vecteur d’état. La fonction de proposition
assocíeeà l’ajout d’une cible s’́ecrit donc :

qa(X
′

k,j|Xk,j, zk) = Īk.(απ(X
′

k,j|zk) + (1− α)p0(X
′

k,j)). (4.10)

Cette fonction de proposition ne prend alors en compte que lesdétections qui n’ont pas encore
ét́e assocíeesà une cible.

Dans le cas d’une suppression, la fonction de proposition estuniquement d́efinie par la
connaissancea priori telle que :

qs(X
′

k,j|Xk,j, zk) = p0(X
′

k,j). (4.11)

En effet, il est difficilement concevable qu’une cible disparaisse alors qu’elle se trouve au mi-
lieu de la zone d’observation.A contrario, plus une cible se trouve proche de la zone limite de
détection (environ4.5m), plus sa probabilité de disparâıtre est grande.

Dans ce cas là, les fonctions de proposition relativesà un ajout et̀a une suppression ne sont
pas syḿetriquesi.e. qa(X

′

k,j|Xk,j, zk) 6= qs(Xk,j|X
′

k,j, zk). Le calcul du ratio d’acceptationa
(équation 4.2) est alors décrit par :

am=a = am=s =
p(zk|X

′

k)

p(zk|Xk)

q(m
′
)

q(m)

qm
′ (Xk,j|X

′

k,j, zk)

qm(X
′

k,j|Xk,j, zk)
(4.12)
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Permutation de deux cibles

La permutation de deux ciblesj1 etj2 au sein d’un vecteur d’état consistèaéchanger les iden-
tifiants de chacune d’entre ellesi.e. Ik,j1 ↔ Ik,j2. De m̂eme que pour la misèa jour, l’évènement
de permutation est aussi auto-reversible. De plus, aucune valeur à estimer n’est modifíee. Le
calcul du ratio d’acceptationa (équation 4.2) devient :

am=p =
p(zk|X

′

k)

p(zk|Xk)
. (4.13)

4.4.4 Description de la fonction de mesure

A l’instar de la fonction de mesure (équation 3.13) utiliśee dans l’algorithme de filtrage
particulaire d́efini en section 3.5, il est nécessaire de définir ici une fonction de vraisemblance
p(zk|Xk) baśe sur des mesures persistantes. Dans notre cas, le laser permet d’obtenir une mesure
fiable sur l’ensemble de la zone d’observation. La fonction de mesure globalep(zp

k|Xk) consid́ere
la distance euclidienne entre les mesures laser et l’étatà évaluer. Soit{zp

k,j(l)} l’ensemble desn
points laser conśecutifs les plus proches d’une cibleXk,j, la fonction de vraisemblance pour une
cible donńeej est d́ecrite comme suit :

p(zp
k|Xk,j) =

n
∏

i=1

(

1− exp

(

−
D(Xk,j, z

p
k,j(i))

2

2σ2
D

))

, (4.14)

où D(Xk,j, z
p
k,j(i)) est la distance euclidienne entre le vecteur d’étatXk,j et la ième mesure

laserzp
k,j(i) dans le plan du sol. L’expression globale de la fonction de vraisemblance basée sur

les mesures laser s’écrit alors :

p(zp
k|Xk) =

∏

j

(1− p(zp
k|Xk,j)). (4.15)

De même que pour notre fonction de vraisemblance définie au chapitre préćedent, il serait
judicieux d’utiliser les mesures imagesp(zs

k|Xk,j) (équation 3.10) etp(zc
k|Xk,j) (équation 3.12).

Cependant, nous avons fait le choix de ne pas les prendre en compte dans notre fonction de
mesure globale, car le champ de vue de la caméra ne couvre pas l’ensemble de la zone d’obser-
vation, et il serait donc impossible de suivre les multiplescibles qui ne sont pas présentes dans
le plan caḿera.

Il est ńecessaire de prendre en compte les interactions des différentes cibles au sein même du
vecteur d’́etat. Le mod̀ele d’interaction utiliśe ici est assez classique. Il consisteà ṕenaliser les
objets en interaction au moyen d’un MRF (pourMarkov Random Field) défini sur l’ensemble des
cibles du vecteur d’état [Khan et al., 2005]. Ce modèle permet de diminuer la vraisemblance des
deux cibles qui tendraientà suivre la m̂eme personne,e.g. lorsque deux personnes se croisent.
Le potentiel d’interactionΨ(Xk,i,Xk,j) de deux ciblesXk,i et Xk,j du même vecteur d’́etatXk

est d́efini comme suit :

Ψ(Xk,i,Xk,j) ∝ exp

(

−
1

2
ρ(SXi

k , S
Xj

k )

)

, (4.16)
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où SXi

k et S
Xj

k reṕesentent les supports respectifs deXk,i et Xk,j, la fonctionρ mesurant les
similitudes entre les supports. L’argument de l’exponentielle est alors (i) źero si les cibles ne
sont pas en contact, (ii) minimum si elles correspondent parfaitement.

La fonction de vraisemblance unifiée (́etape7 de l’algorihme 4.2) est donc de la forme :

p(zk|Xk) = p(zp
k|Xk)

∏

i,j∈Ik

Ψ(Xk,i,Xk,j). (4.17)

La fonction de vraisemblance globale permet de vérifier : (1) la coh́erence de l’́echantillon
vis à vis des mesures courantes (équation 4.15), (2) la cohérence des cibles̀a l’intérieur de
l’ échantillon (́equation 4.16).

La figure 4.2 montre le fonctionnement de l’échantillonneurMCMC. On peut constater que
la majorit́e des particules est concentrée sur les diff́erentes cibles (figures 4.2(c)) détect́ees par la
caḿera, le lecteur RFID, le laser ou plusieurs de ces capteurs combinés (figures 4.2(b)). Il faut
remarquer que quelques fausses cibles sont observées dans l’environnement. Elles correspondent
à des artefacts et bruits des différents capteurs,i.e.des fausses détections, survenus aux itérations
préćedentes. Cependant, leur influence est négligeable au regard des autres cibleséchantillonńees
en bien plus grand nombre.

(a) (b) (c)

FIG. 4.2 – D́etail du fonctionnement de l’échantillonneurMCMC (haut : donńees caḿera, bas :
donńees expriḿees dans le repère du robot). (a) Donńees vision et laser brutes. (b) Détections de
personnes et carte de saillance associée. (c) Particuleśechantillonńees dans le plan du sol suivant
l’algorithme 4.2 et leur projection sur le plan image.

Les différents param̀etres du filtre (N , σ(.), NB, M ) ainsi que des coefficients de pondération
(q(m), α, κ(.)) ontét́e ŕegĺes de manìere empirique. Leurs valeurs sont recensées dans la table 4.1.
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Symbole Description Valeur
Nk(= Nk−1) nombre de particules du filtre 100

q(m) fonction de proposition des sautsm ∈ {u, s,a,p} (0.70, 0.10, 0.10, 0.10)
NB nombre d’it́eration de la phase deBurn in 0.2×N

M nombre d’it́eration de la phase deThin out 5
(σx, σy) écart-type du mod̀ele de marche aléatoire (20, 20)

(σx0
, σy0

) écart-type de la connaissancea priori (4.9) (450, 450)

α coeff. des fonctions de propositionqm(X
′

k,j |X
′

k,j , zk) (4.7)(4.10) 0.6

(κc, κs, κr, κp, κh) coeff. de pond́eration des d́etecteurs dansπ(x
(i)
k |z

1
k, . . . , zL

k ) (0.1, 0.2, 0.2, 0.3, 0.2)
σD dispersion de la vraisemblance laserp(zp

k|Xk,j) (4.14) 50

TAB . 4.1 – Valeurs des paramètres utiliśees pour le suivi multi-personnes.

4.5 Evaluations pŕeliminaires et commentaires associés

(a) Śequence #1 impliquant deux personnes, de brèves occultations et un arrière-plan tr̀es encombŕe. Le robot
est statique.

(b) Śequence #2 impliquant jusqu’à cinq personnes simultanément, de br̀eves occultations et un arrière-plan tr̀es
encombŕe. Le robot est en mouvement.

FIG. 4.3 – D́etails des śequences d’images utilisées pour l’́evaluation des performances de notre
approche. Chacune des séquences comprend (1) plusieurs personnes, (2) occultations des cibles,
(3) apparitions/disparitions du champ de vue, (4) déplacements erratiques des acteurs.

L’algorithme de suivi multi-cible áet́e prototyṕe sur un processeur Pentium Dual Core1.8GHz
sous Linuxà l’aide de la biblioth̀eque OpenCV. Leśevaluations quantitatives et qualitatives
hors-ligne sont ici pŕesent́ees. La base de données issues de différents capteurs contient plu-
sieurs śequences totalisant plus de2200 images associéesà des donńees laser et RFID acquises
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de manìere synchrone. Chacune d’entre elles met en jeu entre trois etcinq personnes au maxi-
mum. Ces donńees synchrones ontét́e acquises depuis nos plateformes dans diverses conditions:
(i) robot statique dans l’environnement (séquence#1, figure 4.3(a)), (ii) robot dynamique avec
une trajectoire pŕed́efinie (śequence#2, figure 4.3(b)) pouŕevaluer les performances de notre
démarche ind́ependamment de toute tâche robotique. A notre connaissance, il n’existe aucune
base publique exploitant des données issues de différents capteurs. De plus, la plupart des bases
connues mettent en œuvre des applications de vidéo surveillance, reposant uniquement sur des
jeux d’images.

Rappelons que nośevalutations pŕeliminaires visent̀a valider notre stratégie de fusion de
donńees dans le cadre d’un suivi multi-personnes,i.e.au sein d’un filtre particulaireRJ−MCMC.
Notre base de données, dont certaines images clés sont pŕesent́ees en figure 4.3, montre la diver-
sité des situations mises en jeu. Elles comprennent plusieurs personnes pŕesentes simultanément
autour du robot, des occultations ainsi que des entrées et des sorties de la zone d’observation du
robot. Afin de v́erifier la ŕeṕetabilit́e du filtre, l’algorithme impĺement́e à ét́e ex́ecut́e plusieurs
fois sur chaque śequence pour l’ensemble desévaluations.

Tout d’abord, notre stratégie est illustŕee sur la śequence#1 i.e. robot arr̂et́e, plusieurs per-
sonnes passant devant le robot. La figure 4.4 détaille le comportement du filtre dans différentes
situations. Les trajectoires des différentes cibles sont représent́ees. Les trajectoires en vert et ma-
genta correspondentà des cibles ŕeelles, alors que celles en rouge ne correspondentà aucune
personne dans l’environnementi.e.desfantômes.

Au départ de la śequence (figure 4.4(a)), la scène est vide,i.e. aucune cible n’est présente.
Après l’entŕee d’une cible (figure 4.4(b)), on remarque que l’utilisation de la fonction de propo-
sition fusionnant les données laser et vision ainsi que la connaissancea priori permet d’́echantil-
lonner un grand nombre de cibles sur les détections. Apr̀es plusieurs images (k = 37), deux cibles
se trouvent dans la scène (figure 4.4(c)). On peut alors remarquer que, malgré le fait qu’une seule
personne soit d́etect́ee par le laser, les deux cibles (modulo les quelques artefacts de l’environ-
nement) sont localiśees et identifíees avec succès. Au contraire, lorsque de fausses détections
apparaissent (figure 4.4(d)), la fonction de mesure, décrite par l’́equation 4.17, permet d’invali-
der un saut d’entrée incoh́erent. Ici, une fausse détection RFID, apparemment dû à des ŕeflexions
dans l’environnement est observable en bleu sur la figure 4.4(d). De m̂eme, la sortie effective
d’une cible de la sc̀ene (figure 4.4(e)) n’intervient que quelques instants aprés sa sortie ŕeelle.

L’ évaluation des performances quantitatives de la stratégie impĺement́ee aét́e ŕealiśee sur
la base de donńees pŕesent́ee figure 4.3. Deux critères classiquement utilisés dans la litt́erature
[Bardet and Chateau, 2008] pourévaluer ce type d’algorithme ontét́e choisis : le taux de suivi,
et le taux de fant̂omes.

– Le taux de suiviRsuivi,k permet d’́evaluer la capacité de l’algorithmèa effectivement suivre
une cible,i.e. les vrais-positifs. Il est d́efini à l’instantk par :

Rsuivi,k =
1

Ik

∑

j

δs
k(j) (4.18)
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(a) k = 0

(b) k = 2

(c) k = 37

(d) k = 42

(e) k = 75

FIG. 4.4 – Images clés de la śequence#1. Premìere colonne : Carte de saillance des détections
RFID (bleu) et laser (vert) et de la connaissancea priori (rouge). Deuxìeme colonne : Images
assocíees issues de la caméra et projection du nuage de particuleséchantillonńees dans le plan
image. Troisìeme colonne : représentation du nuage de particuleséchantillonńees et des trajec-
toires des cibles dans le plan du sol. Le champ de vue de la caméra est repŕesent́e par la zone
grisée.
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où δs
k(j) = 1 si la personneXk,j est correctement suivièa l’instantk, 0 sinon, etIk est le

nombre ŕeel de personnes présentes dans la scèneà l’instantk.
– Le taux de fant̂omesRghost,k repŕesente leśechecs du suivi relatifs aux fausses détections,

i.e. les faux positifs. Il est d́efini à l’instantk comme suit :

Rghost,k =
1

Ik

∑

j

δ
g
k(j) (4.19)

où δ
g
k(j) = 1 si la cible ne correspond̀a aucune personne réelle et est pŕesente dans plus

de3 cycles successifs.
De plus, afin de v́erifier la pertinence des lois de proposition décrites dans la section 4.4.3,

nous proposons de calculer le ratioReff,k relatif au nombre d’́evènements effectivement acceptés
lors de l’́etape8 de l’algorithme 4.2. Ce ratio est décrit par :

Reff,k =
1

NB + MNk

NB+MN
∑

i=1

acc(X
(n)′,i
k ), (4.20)

où acc(X
(n)′,i
k ) = 1 si la propositionX(n)′,i

k à l’it érationi de la châıne est acceptéeà l’étape8 de
l’algorithme 4.2.

La table 4.2 pŕesente deśevaluations quantitatives sur notre base de données synchrones. Les
résultats pŕesent́es donnent les taux moyens et leurécart-type pour deśevaluations utilisant :
(1) uniquement les données laser (table 4.2(a)), (2) les données laser et vision (table 4.2(b)), (3)
les donńees laser, vision et RFID (table 4.2(c)). Chaque séquence áet́e évalúee śepaŕement afin
de comparer les différences de comportement du filtre dans des contextes impliquant un robot
statique ou non.

Les premiers ŕesultats issus de l’implémentation de l’algorithmeRJ−MCMC pour le suivi
multi-sensoriel multi-personnes sont encourageants. En effet, le taux moyen de suivi estRsuivi =
0.93 pour la ḿethode de fusion de données laser/vision/RFID, ce qui signifie qu’une cible réelle
est correctement suivie la plupart du temps alors que le système n’utilisant que les données
laser a un taux moyen de suivi deRsuivi = 0.75, du fait que le laser ne permet pas de détecter
syst́ematiquement une ciblei.e. lorsqu’une seule jambe est détect́ee. Le comportement du filtre
reste cependant assez stable d’uneévaluatioǹa l’autre (σRsuivi

= 0.09).

Les limitations portent sur les faux positifs dont le taux reste non ńegligeable (Rghost = 0.15)
pour le syst̀eme n’utilisant que les données laser. En effet, comme expliqué pŕećedemment, les
fausses d́etections entrâınent l’apparition de cibles fictives (oufantômes) dans la sc̀ene. L’apport
de mesures complémentaires (au niveau des détections) comme la vision ou le RFID permet de
réduire ce taux (Rghost = 0.06). De plus, un ŕeglage plus fin des différents param̀etres libres
pourrait aḿeliorer sensiblement ces résultats.

Une observation plus fine des résultats, notamment ceux concernant la fusion de données (la-
ser/vision table 4.2(b)vs.laser/vision/RFID table 4.2(c)), permet de mettre enévidence l’apport
de la fusion multi-capteursi.e. le capteur visuel et le capteur RF. En effet, il semble que, dans
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(a) Laser

Séquence testée Rsuivi Rghost Reff

µ σ µ σ

Séquence#1 0.74 0.07 0.15 0.04 0.81
Séquence#2 0.76 0.12 0.16 0.03 0.77

Total 0.75 0.10 0.15 0.04 0.79

(b) Laser + vision

Séquence testée Rsuivi Rghost Reff

µ σ µ σ

Séquence#1 0.86 0.08 0.10 0.03 0.87
Séquence#2 0.89 0.11 0.11 0.02 0.85

Total 0.87 0.09 0.10 0.02 0.86

(c) Laser + vision + RFID

Séquence testée Rsuivi Rghost Reff

µ σ µ σ

Séquence#1 0.92 0.09 0.05 0.03 0.89
Séquence#2 0.95 0.10 0.07 0.02 0.88

Total 0.93 0.09 0.06 0.02 0.89

TAB . 4.2 – Ŕesultat deśevaluations quantitatives du suivi multi-cibles.

notre contexte, l’ajout des détections visuelles et RFID permettent d’améliorer significativement
les performances au regard de la méthode n’utilisant que les données laser. De plus, la multipli-
cation des d́etecteurs permet de d’accroı̂tre significativement le nombre de cibles acceptées lors
de la ǵeńeration de la châıne (Reff = 0.89 pour la strat́egie (c) contre0.86 pour la strat́egie (b)
et 0.79 pour la strat́egie (a)). Il est donc possible de réduire leśetapes deburn in et thin out en
conśequence, car la chaı̂ne de Markov converge beaucoup plus rapidement vers la distribution a
posteriorigrâceà l’utilisation de fonctions de proposition multi-sensorielles.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a présent́e nos d́eveloppement réaliśes en fin de th̀ese sur le suivi multi-cible
depuis une plateforme mobile. Ces développements sont un premier pas vers l’évitement de
cibles mobiles et plus ǵeńeralement dans notre contexte de suivi de personnes en environnement
encombŕe tel que nous l’avons défini au chapitre 1.

Les évaluations pŕesent́ees iciétant pŕeliminaires, la principale contribution de ce chapitre
consiste en l’utilisation de données multi-sensorielles hét́erog̀enes au sein d’un filtrèa parti-
cules multi-cibles baśe sur une ḿethodeRJ−MCMC. Les premìeresévaluations semblent pro-
metteuses quant̀a l’utilisation d’une fonction de proposition multimodaledans la gestion des
diff érents sauts. En effet, la fusion des données issues des différents capteurs permet de focaliser
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l’ échantillonnage des différentes cibles sur les zones pertinentes de l’espace d’état. L’observation
des ŕesultats quantitatifs permet de supposer une convergence plus rapide de la chaı̂ne de Mar-
kov vers la distribution de probabilité à échantillonneri.e.une diminution du nombre d’itérations
en phases deburn in et thin out. Desévaluations permettant de confirmer cette hypothèse et de
quantifier les gains en temps de calcul sont en cours.

A l’instar du filtre particulaire impĺement́e au chapitre 3, le filtre particulaireRJ−MCMC
reste robuste aux occultations sporadiques et aux artefacts de l’environnement, m̂eme si le nombre
de “fant̂omes” peut̂etre aḿelioré.

Bien évidemment, plusieurs travaux et investigations sont en cours concernant le suivi multi-
sensoriel multi-personnes depuis une plateforme mobile.

Tout d’abord, il parait int́eressant d’́etudier une fonction de mesure combinant différents at-
tribus. En effet, le champ de notre caméraétant tr̀es restreint, il ne nous est pas possible d’utiliser
les mesures images persistantes définies au chapitre préćedenti.e.une distribution de couleur. Or
elle nous permettrait de différencier les diff́erentes cibles de manière plus robuste lors des occul-
tations, ce que ne permet pas le laser. En conséquence du point préćedent, il serait judicieux de
changer la focale de notre capteur visuel afin de couvrir un champ de vue plus large. Dans cette
optique, pourquoi ne pas utiliser une caméra panoramique ou de type “fish-eye” pouvant couvrir
un angle de vue jusqu’à180◦.

De même l’apport de mesures plus robustes basées sur la vision permettrait de s’affranchir
du RFID, car il est difficilement concevable d’équiper l’ensemble des passants d’un badge RFID.
Dans notre contexte, seul l’utilisateur serait alorséquiṕe d’un badge RF.



Chapitre 5

Int égrations etévaluations robotiques

La finalité de nos travaux est de permettreà un robot assistant d’interagir de manière na-
turelle avec son utilisateur par son positionnement aux alentours de ce dernier et de partager
harmonieusement l’espace avec les passants. En effet, si lerobot conserve en permanence une
distance sociale avec son utilisateur, il sera en mesure d’interagir plus facilement avec ce dernier
lorsque le besoin s’en fera sentir.

Ce chapitre traite de l’intégration des diff́erentes fonctionnalités d́ecrites dans les chapitres
préćedents au sein de plateformes robotiques. Le but de ce chapitre est donc de d́emontrer l’utilit́e
de telles fonctions dans le cadre d’interactions Homme / Robot par le biais de d́emonstrations
compl̀etes, exploitant aussi bien les capacités intrins̀eques du robot que les fonctionnalités de
perception de l’homme pour l’interaction Homme / Robot que nous avons pŕesent́ees. En effet,
bien qu’un grand nombre de travaux existent sur la perception de l’homme en milieu encombré
(cf. sections 2.1.2, 2.2.2, 3.1, 4.1), peu d’entre eux ont abouti à des int́egrations et́evaluations
dans un contexte environnemental dynamique et encombré. Pour notre part, et bien que celà
repŕesente un investissement conséquent en terme de temps de travail, nous attachons une grande
importancèa cette phase d’intégration qui permet de valider nos fonctionnalités et valoriser nos
travaux. Nous visons̀a rendre nos modules aussi géńeriques que possibles pour leur permettre
d’être utiliśes sur diff́erentes plateformes et cherchons démontrer la pertinence de nos fonctions
au travers de d́emonstrations robotiques.

Ce chapitre est structuré comme suit. La section 5.1 rappelle les différents contextes d’ap-
plication de notre système au travers des plateformes et des outils utilisés pour son int́egration.
La section 5.3.1 d́etaille l’intégration du système de suivi d’utilisateur au sein d’une tâche robo-
tique de suivi de personne alors que la section 5.4 met en jeu le suivi multi-cible dans une tâche
d’évitement de personnes. La section 5.5 conclut ce chapitre en rappelant nos contributions et en
énonçant quelques perspectives.

5.1 Plateformes robotiques et contextes applicatifs

Etant donńe notre cadre applicatif, la validation de nos travaux passelogiquement par leur
intégration sur des plateformes robotiques et leurévaluationà travers diff́erents sćenarii. Nous
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allons donc d́ecrire ici les robots ainsi que les outils utilisés pour l’int́egration.

5.1.1 Plateformes robotiques

Cette sous-section a pour but de présenter les plateformes robotiques sur lesquelles nous
avons impĺempent́e et évalúe les travaux d́ecrits dans les chapitres préćedents. Pŕecisons que
l’int égration de nos travaux sur plusieurs plateformes se justifie par notre volont́e de ǵeńericité
qui seule prouve que notre approche et nos modules sont robustesà un grand nombre de situations

Le robot-assistant LAAS : Rackham

(a) Rackham

ωr

vr

(b) Actionneurs
de Rackham

FIG. 5.1 – D́etail de la
plateforme Rackham.

Rackham est un robot guide dévelopṕe dans le but d’assister des
personnes dans un musée. Tous ses capteurs permettentà Rackham
d’agir en tant que robot de services dans un lieu public. En effet, il em-
barque de nombreux capteurs lui conférant de bonnes capacités d’in-
teraction Homme / Robot. De plus, sa physionomie lui permet dena-
viguer aiśement dans une foule de personnes alors que sa base non
holonome est un atout pour l’interaction Homme / Robot du faitque
ses capteurs font toujours faceà la personne avec laquelle il interagit.
Rackham a principalementét́e utilisé comme plateforme de test pour
nos d́eveloppements.

Rackham est une plateforme mobile B21r de iRobot (figure 5.1(a)).
Il est constitúe d’une base mobile de52cm de hauteur et d’un corps
cylindrique de118cm int́egrant deux PC et surmonté d’un m̂at. Ses
équipements standards ontét́e étendus avec :

– unécran tactile,
– une paire de haut-parleurs,
– un gyroscope,
– une camera firewire montée sur un platine orientable dédíeeà la

perception de l’utilisateur,
– une caḿera Pan-Tilt-Zoom analogique dédíeeà la d́etection des

passants,
– un laser avec un champ de vue de180◦ orient́e vers l’avant,
– le syst̀eme RFID d́ecrit en section 2.2.

Les d́eplacements de Rackham sont assurés par quatre roues orien-
tables (figure 5.1(b)). L’orientation de ces roues, rigidement liées les
unes aux autres, permet d’orienter le corps de Rackham alors que leur
actionnement conjoint lui permet de se mouvoir.

Quatre valeurs peuventêtre contr̂olées pour permettre au robot de
réaliser une t̂ache d́efinie : les vitesses pan et tilt de la platine(ωp, ωt)
permettant d’orienter la caḿera, et les vitesses linéaire et angulaire de
la plateforme(vr, ωr) permettant de d́eplacer le robot.
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Dans nośevaluations, Rackham est alors utilisé pour ŕealiser des t̂aches robotiques relatives
à son domaine d’applicationi.e. (i) accompagner l’utilisateur dans un lieu public, (ii)éviter les
personnes se trouvant dans son voisinage immédiat.

Le caddie CommRob : Inbot

Inbot est un caddie dit “intelligent”, d́evelopṕe dans le cadre du projet européen CommRob
(cf chapitre 1. Cette plateforme (figure 5.2) est dévelopṕee par FZI (Karlsruhe, Allemagne) et est
utilisée dans diverses démonstrations avec des environnements de types supermarché. Ce cadre a
ét́e choisi pour les situations qu’il géǹere qui sont̀a la fois courantes et habituelles pour l’homme,
mais qui se d́eroulent dans des environnements encombrés et fortement dynamiques. Le rôle du
robot est alors de pouvoir remplir les mêmes missions qu’un caddie classique,à la différence
près qu’il est motoriśe. Les mouvements du robots peuvent alorsêtres induits par une interaction
physique au travers d’une poignée haptique ou bien par une interaction sans contact au travers de
l’interface perceptuelle embarquée que nous proposons. Inbot aét́e majoritairement utiliśe pour
les besoins du projet CommRob, en tant que plateforme d’intégration.

FIG. 5.2 – Inbot.

Le robot est pourvu de deux PC industriels dont l’un est dédíe
aux mouvements du robot et l’autreà la perception de l’homme
ainsi que d’un PC tactile d́edíe à l’interface Homme / Machine.
De plus, pour l’interaction Homme / Robot, le robot estéquiṕe
entre autre de :

– une poigńee haptique,
– deux lasers ayant un champ de vue de270◦ chacun,
– le syst̀eme RFID d́ecrit en section 2.2,
– un syst̀eme de caḿeras st́eŕeo mont́e sur une platine orien-

table.

La plateforme Inbot est une base holonome capable de se
déplacer dans toutes les directions. Ces mouvements sont ob-
tenus par l’action conjointe des quatres roues indépendantes
présent́ees figure 5.3(f). En fonction du sens et de la vitesse de
rotation relative des roues, il est possible de géńeŕe différents
mouvements dont les plusélémentaires sont présent́es sur les fi-
gures 5.3(a)-(e).

Les d́eplacements de Inbot sont alors contrôlés au moyen de trois valeurs : les vitesses
linéaires(vrx

, vry
) permettant une translation du robot suivant les axesx (vers l’avant) ety (sur

le côté), et la vitesse angulaireωr. De plus,à l’instar de Rackham, les mouvements de la platine
orientable sont contrôlés gr̂ace aux vitesses pan et tilt(ωp, ωt).

Dans nośevaluations, Inbot est alors utilisé pour ŕealiser les t̂aches robotiques relativesà son
domaine d’application d́ecrit en section 1.2i.e. (i) le following mode(suivi de personne), (ii) le
guiding mode(guidage de personnes).
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(a) Avant (b) Côté (c) Diagonal (d) Courbe (e) Rotation (f) Roues de Inbot

FIG. 5.3 – Modes de d́eplacements de la plateforme Inbot.

5.1.2 Environnements de d́eveloppements logiciels

La figure 5.4 rappelle l’architecture géńerale du syst̀eme de perception proposée au cha-
pitre 1. Chaque robot implémente alors ces différentes fonctionnalités au sein de l’architecture
logicielle et mat́erielle qui le caract́erise.

Camera Micro RFID Laser ...

Détection, Localisation, Identification

Fusion multimodale de données hétérogènes

Asservissement visuel

conjointes
Actions

Interaction
H

om
m

e / R
obot

A
nalyse

S
patio−

tem
porelle

Suivi
multi−cible

Evitement
d’obstacles

Suivi
mono−cible

A
nalyse spatiale

FIG. 5.4 – Description ǵeńerique de l’architecture des fonctionnalités perceptuelles̀a int́egrer.
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GenoM

(a) Description ǵeńerique d’un module
Gen

oM

(b) Description ǵeńerique d’un module
MCA

(c) Description ǵeńerique d’un groupe
MCA

FIG. 5.5 – D́etail sch́ematique
des diff́erentes environnements de
développement.

Dans le domaine de la conception d’architecture de
contr̂ole pour l’autonomie des robots, le pôle Robo-
tique et Intelligence Artificielle du LAAS-CNRS uti-
lise et d́eveloppe l’outilGen

oM (pour Ǵeńerateur de
modules ouGENenrator Of Modules) [Alami et al.,
1998]. Ce dernier permet de géńerer automatiquement
des composants logiciels temps-réel en s’appuyant sur
un langage de description de composants (interfaces,
propríet́es temporelles, incompatibilités entre services,
etc...) et un langage de programmation (C/C++). Grâce
à cette description, la partie algorithmique du compo-
sant est, entre autres, interfacée automatiquement aux
couches de communication.

Le superviseur [Clodic et al., 2005] est une couche
de haut niveau destinée à se servir des informations
renvoýees par les diff́erent modules fonctionnant en
parall̀eles sur le robot afin de prendre des décisions
concernant le comportement de ce dernier. Ses prises
de d́ecisions se traduisent par l’envoi de requêtes à
exécuter aux diff́erents modules concernés par la t̂ache
en cours.

Chaque module (figure 5.5(a)) décrit :

1. une (ou plusieurs)tâche d’ex́ecutionpermettant
l’exécution d’une routine principale,

2. desreqûetespermettant d’impĺementer une inter-
face d́edíeeà la ŕeception de commandes depuis
un superviseur, un autre module ou un utilisateur,

3. despostersexportant les donńees issues du mo-
dule en question et nécessaires (i)̀a l’exécution
d’autres modules, (ii)à la compŕehension du
contexte ǵeńeral par le superviseur.

MCA2

MCA2 (ou Modular controller architecture ver-
sion 2pour Architecture de contrôle modulaire) est un
logiciel ayant pour but de produire des programmes
de contr̂ole pour les robots autonomes. MCA est un
syst̀eme modulaire, temps-réel pour le contr̂ole de ro-
bots ou autre type de matériels. L’utilisation de compo-
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sants logiciels portables est un aspect important pour le développement et la réalisation de robots.
Des composants réutilisables avec une interface standardisée permettent une extension plus aisée
des architectures. MCA2 permet donc de réaliser de tels composants logiciels.

Chaque module est structuré de la m̂eme manìere (figure 5.5(b)). Il comprend cinq inter-
faces : quatre d’entre elles permettent la connection vers d’autres modules sitúes “au-dessus” ou
“au-dessous” dans l’architecture. Dans chaque direction,il existe une interface pour la réception
de donńees (input) et une autre pour l’envoi de données (output). Une autre interface consiste
à permettre la lecture et la modification de paramètres internes au module, même pendant son
exécution. De plus, chaque module implémente deux fonctions :sense()et control(). Ces fonc-
tions sont responsables du comportement du modules en réponse aux données reçues.

Au sein de MCA2, chaque module fourni donc une interface simple et normaliśee. Les mo-
dules d́evelopṕes sont alors connectés par des “edges” permettant leśechanges de données. De
plus, plusieurs modules peuventêtre combińes au sein d’un groupe qui agit comme un simple
module mais avec un comportement plusévolúe (figure 5.5(c)).

Ce type d’environnement de développement áet́e utilisé dans le cadre du projet CommRob.

5.2 Implémentation

5.2.1 La bibliothèquelibVision

Dans le but de capitaliser l’ensemble des développements relatifs̀a la perception de l’homme
depuis une plateforme mobile, nous avons regroupé les fonctionnalit́es perceptuelles décrites
dans ce manuscrit au sein d’une bibliothèque logicielle. Cette biblioth̀eque se compose de diffé-
rentes parties :

– Les primitives de d́etection : d́etecteur de visages de Violaet al., détecteur visuel de per-
sonnes d́ecrit en section 2.3.2, segmentation de pixels de couleur peau, d́etection laser de
personnes (section 2.3.1), détection RFID (section 2.2), et d’autres détecteurs qui n’ont pas
ét́e utilisés dans nos travaux, tels que la segmentation de zones en mouvements ;

– Les fonctions d́edíees au filtrage : algorithmesSIR, CONDENSATION, ICONDENSATION,
MCMC et RJ−MCMC ainsi que les fonctions telles que le rééchantillonnage des parti-
cules et le calcul des estimés MMSE et MAP ;

– Les fonctions de mesures : les mesures de distributions de couleurs et de contour décrites
en section 3.5, ainsi que la mesure laser décrite en section 4.4.4 ;

– Les algorithmes de classification et d’apprentissage : apprentissage de bases ACP et AFD,
apprentissage SVM, fonctions de projection dans un sous-espace ainsi que les différents
algorithmes de classifications décrits en section 2.1 ;

– Les algorithmes de suivi : constructions des cartes de saillances baśees sur les d́etections,
algorithmes d’́echantillonnage et fonctions de mesures globales ;

– Les fonctions ǵeoḿetriques : triangulation, projection de points 3D dans le plan image ...
Ces fonctions, bien qu’elles n’aient pasét́e utilisées dans nos approches, ontét́e impĺe-
ment́ees pour de possibles extensions au 3D.
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Cette biblioth̀eque de fonctions perceptuelles aét́e conçue dans le but d’êtreétendue au fur et
à mesure des développements. Elle contient aussi une section de programmes de tests. L’utilit́e
d’une telle biblioth̀eque ŕeside dans le fait qu’elle permet de tester les fonctions et algorithmes
sur des śequences hors-ligne avant d’intégrer ces m̂emes fonctions au sein d’une architecture
plus sṕecifique comme il nous a fallut le faire pourGen

oM et MCA2.

5.2.2 Intégration sur le robot Rackham

Dans lesévaluations qui vont suivre, nous nous focalisons sur les modules pŕesent́es dans
la figure 5.6,i.e.HumTrack, HumPos, RFID etVisuserv qui implémentent respectivement
l’identification et le suivi de l’utilisateur, la d́etection et le suivi multi-personnes, la localisation
de badges RFID et la boucle d’asservissement visuel. La fusion des donńees issues des modules
Camera et RFID est faite au sein du moduleHumTrack du fait que la vision constitue le
capteur “central” du processus alors que la fusion de données ńecessaire au suivi multi-cibles
(i.e. caḿera et laser) est faite au niveau du moduleHumPos. Les d́eplacements de la caméra
ainsi que du robot sont calculés parVisuserv qui contr̂ole les deux modules effecteursi.e.
Platine etRflex. Ces modules ont́et́e impĺement́es dansGen

oM à l’aide de la biblioth̀eque
OpenCV utiliśee pour les primitives bas niveaue.g.extraction de contours, détection de visages
et interfaćesà notre biblioth̀eque libVision. L’ensemble du système fonctionnèa une fŕequence
moyenne de6 Hz.
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FIG. 5.6 – Modules impliqúes dans l’int́egration des fonctionnalités d́ecrites.

Cette architecture sera mise en œuvre lors desévaluations relatives au tâches robotiques de
suivi et d’́evitement de personnes.

5.2.3 Intégration sur le trolley Inbot

Dans le cadre du projet CommRob, les modules nécessaires̀a l’interaction Homme / Ro-
bot ont ét́e d́evelopṕesau moyen de MCA2. Les modules mis en œuvre ontét́e regrouṕes en
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diff érent niveau suivant leur fonctionnalités (figure 5.7(a)). Ainsi, coexistent (1) une couche
deCommunication visantà recevoir des commandes et transmettre desévènements via une
connexion TCP, (2) une coucheUser Tracking (figure 5.7(b)) impĺementant les algorithmes
de perception sur l’homme, et (3) une coucheServoing (figure 5.7(c)) permettant de comman-
der la platine et le robot en fonction des données issues de la couche de suivi.

(a) Architecture ǵeńerale des modules
MCA2.

(b) Détail des modules du groupeUser
Tracking.

(c) Détail des modules du groupe
Servoing.

A l’instar de l’architecture mise en place sur le robot
Rackham, le moduleHumTrack fusionne les donńees
issues des modulesCamera et RFID. Pour les be-
soins du projet, d’autres modules ontét́e d́evelopṕes
mais ne seront pas détaillés dans nośevaluations
tels queGest, dédíe au suivi età l’interpétation de
gestes, etPersonLearning réalisant l’apprentis-
sage en ligne de l’utilisateur d’après les techniques
d’apprentissage de visages décrites au chapitre 2.
Le groupeUserTracking est command́e contr̂olé
par deux commandes (ControllerInput) permettant de
mettre en marche le suivi de personnes (AttachUser)
ou de l’arr̂eter (DettachUser). Ce m̂eme groupe
exporte diff́erentes donńees (ControllerOutput) telles
que la position de l’utilisateur dans l’image, la posi-
tion approximative du badge RFID. De plus, le groupe
UserTracking utilise les donńees de position de la
platine (SensorInput) et exporte l’́etat du suivi donnant
une information sur le contact visuel avec l’utilisateur
(SensorOutput).

Le groupe de modulesServoing regroupe lui, les
modules relatifs̀a l’asservissement visuel età la com-
mande des actionneurs du robot,à savoirVisuServ
et PTU. Le module PTU contr̂ole les mouvements
de la platine alors que le moduleVisuServ cal-
cule les diff́erentes vitesses des actionneurs en focntion
des donńees qu’il reçoit (ControllerInput) du groupe
UserTracking. Les commandes des actionneurs du
robot sont export́ees vers d’autres modules de l’archi-
tecture (ControllerOuput).

L’ensemble des modules présent́es ci-dessus ontét́e d́evelopṕes pour les besoins du projet et
sont baśes sur les biblioth̀eques OpenCV et libVision.
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5.3 Asservissement visuel pour le suivi de l’utilisateur

Nous allons dans un premier temps traiter du problème de suivi de personne. Dans ce but,
nous utilisons les données issues du traqueur défini au chapitre 3 ainsi que celles issues du
syst̀eme RFID d́efini en section 2.2. Nous allons d’abord présenter la stratégie de contr̂ole uti-
lisée avant de d́etailler les diff́erentes lois de commande choisies. Desévaluations, aussi bien
qualitatives que quantitatives, seront ensuite menées afin de valider l’int́egration de la fusion de
donńees h́et́erog̀enes pour le suivi multimodal de l’utilisateur. Bien que le travail pŕesent́e dans
la section 5.3.1 n’ait paśet́e ŕealiśe dans le cadre de cette thèse (travaux de Noureddine Ouadah),
sa pŕesentation est ńecessairèa la compŕehension deśevaluations de la tâche robotique globale
qui vont suivre.

5.3.1 Loi de commande baśee capteurs pour la t̂ache de suivi de personne

Notre but est de calculer les vitesses des actionneurs de chaque robot,i.e vr, ωr, ωp, ωt, afin
que le robot puisse réaliser sa t̂ache de manière efficace et ŝure. Plusieurs stratégies de contr̂ole
sont disponibles dans la littérature. Dans notre cas où la vision est consid́eŕee comme le capteur
principal, il parâıt naturel de consid́erer les ḿethodes d’asservissement visuel [Espiau et al.,
1992; Corke, 1996]. Ces techniques permettent de commander ungrand nombre de systèmes
robotiques gr̂ace aux images issues d’une (ou plusieurs) caméra(s). Cependant, m̂eme si ces
techniques sont utiliśees dans un grand nombre d’applications, la littérature ne pŕesente que peu
de travaux concernant le problème d’un asservissement multi-capteur appliqué à la perception de
l’homme. Notre id́ee est d’utiliser̀a la fois les donńees issues du traqueur visuel et les données
RFID pour construire notre loi de commande. Nous avons choiside d́efinir chacune des lois
de commande sépaŕement afin de d́ecoupler au mieux les différents degŕes de libert́e relatifs au
positionnement de la caḿera. L’analyse de la structure du robot montre queωr et ωp, relatifs
respectivement̀a la vitesse angulaire du robot età la vitesse en pan de la platine, ont le même
effet sur les mouvements de la cible dans l’image. Même si cette propriét́e peut̂etre utiliśee pour
d’autres objectifs,e.g.l’ évitement d’obstacles (traité en section 5.4), nous avons dans un premier
temps choisi de fixerωp à źero afin de contr̂oler la position horizontale de la cible dans l’image
grâceà un seul contr̂oleur. De plus l’utilisation deωr au lieu deωp permet d’orienter l’ensemble
de la plateforme vers la cible (plutôt qu’uniquement la caḿera) ce qui aḿeliore les conditions
d’interaction du point de vue de l’utilisateur.

Notre but est donc de définir trois contr̂oleurs(vr, ωr, ωt) afin d’orienter la caḿera et de faire
bouger le robot, de telle manière que la personne cible est toujours dans le champ de vue du
robot à une distance sociale du robot. A cet effet, nous utilisons les donńees issues du traqueur
i.e. les coordonńees de la personne cible dans l’image(ugc, vgc) et sonéchelle associéesgc qui
caract́erise vaguement la distance Homme / Robot. De ces données, nous pouvons définir une
fonction d’erreurEptv à faire tendre vers zéro :

Eptv =
(

Eu Ev Es

)T
=
(

ugc − u∗ vgc − v∗ sgc − s∗
)T

,

où u∗ et v∗ repŕesentent le centre de l’image ets∗ uneéchelle pŕed́efinie correspondant̀a une
distance sociale acceptable anotéedsuivi.
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Eu repŕesente l’erreur en abscisse dans l’image et peut alorsêtre ŕeguĺeeà źero en agissant
sur la vitesse angulaire du robotωr, Ev correspond̀a l’erreur en ordonńee dans l’image est peut
donc être ŕeguĺee à źero en agissant sur la vitesse en tilt de la platineωt et Es correspond̀a
l’erreur enéchelle ŕeguĺeeà źero par l’action sur la vitesse linéaire du robotvr. Nous pouvons
alors d́efinir trois contr̂oleurs PID (pour Proportionnel, Intégral, D́erivé) comme suit :







ωr = KppEu + Kip

∫

Eudt + Kdp
dEu

dt

ωt = KptEv + Kit

∫

Evdt + Kdt
dEv

dt

vr = KpvEs + Kiv

∫

Esdt + Kdv
dEs

dt

(5.1)

Les gains de contrôle (Kpp, Kip, Kdp) (respectivement,(Kpt, Kit, Kdt) and(Kpv, Kiv, Kdv))
sont d́etermińes empiriquement et assurent la stabilité du syst̀eme.

FIG. 5.7 – Comportement du robot
baśe sur les d́etections RFID.

Cependant, ces lois ne peuventêtre utiliśees unique-
ment lorsque le contact visuel entre l’utilisateur et le robot
existei.e. lorsque l’utilisateur est dans le champ de vue du
robot. Lorsque la personne cible est perdue, il n’est alors
plus possible d’appliquer ces lois de commande. Nous pro-
posons alors d’utiliser les informations issues du système
RFID, à savoir la distancedtag et l’orientationθtag de l’uti-
lisateur afin de contrôler le robot. L’id́ee est alors d’orien-
ter la caḿera en direction du badge afin que le traqueur
puisse retrouver l’utilisateur dans le champ de vue de la
caḿera. Le comportement du robot est alors décrit dans la
figure 5.7. Dans ce but, nous appliquons simplement une
vitesse angulaire constanteω0

r enωr. La vitesse en tiltωt est command́ee dans le but de ramener
l’angle de la platinèa sa position d’origine. De plus, nous appliquons une vitesse linéaire au
robot d́ependant dedtag et θtag. Dans ce but, nous essayons de satisfaire la contrainte relative à
la conservation de la distance socialedsuivi

1, malgŕe la perte du contact visuel. Le robot est alors
maintenu dans le proche voisinage de l’utilisateur afin de faciliter la reprise du contact visuel.
Ensuite, lorsque le contact visuel avec la personne cible est à nouveau possible, la stratégie de
contr̂ole baśee sur les donńees du traqueur définie pŕećedemment reprend. Il faut alors noter que
la continuit́e de la loi de commande est assurée lors du changement de comportement entre le
contr̂ole baśe sur les RFID et celui basé sur la vision. En effet, la vitesse linéaire du robot est
modifiée progressivement afin d’atteindre la valeur désiŕee. De m̂eme, la continuit́e des lois rela-
tivesàωr etωt n’est pas ǵeŕee de manìere explicite car toutes deux correspondentà des syst̀emes
suffisamment ŕeactifs.

5.3.2 Exṕerimentations sur Rackham et discussions associées

Une campagne d’expérimentation áet́e ŕealiśee dans notre salle robotique (4 × 5 m2) en
présence de nombreuses personnes afin de valider l’approche propośee. Rappelons que notre

1La distancedtag fournie par le syst̀eme RFID n’́etant pas tr̀es pŕecise.
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objectif est d’effectuer une tâche consistant̀a accompagner une personne novice,équiṕee d’un
badge RFID, dans un lieu dynamique, naturel et encombré en respectant les contraintes im-
pośees : (i) l’utilisateur doit toujourŝetre centŕe dans l’image et (ii) une distancedsuivi = 2m
doit être maintenue entre l’utilisateur et le robot. Pendant cesévaluations, pour des raisons de
sécurit́e, les vitesses lińeaires et angulaires du robot ontét́e limitéesà respectivement0.4m.s−1

et0.6rad.s−1. Ces valeurs sont compatibles avec les déplacements de l’utilisateur2.

FIG. 5.8 – Ex́ecution classique d’une tâche robotique de suivi sans obstacles : la ligne pleine
rouge (resp. pointilĺee bleue) représente les positions du robot (resp. de l’utilisateur), alors que
les lignes violettes montrent la direction de la caméra.

La figure 5.8 d́ecrit l’environnement dans lequelévolue Rackham, la trajectoire préd́efinie de
l’utilisateur ainsi que la trajectoire du robot résultant de l’ex́ecution de la t̂ache robotique dans
un tel environnement. De nombreuses séries de tests ontét́e effectúees selon le scénario suivant :
un visiteur entre dans la salle au niveau du point#1 et prend un badge RFID. L’utilisateur va
ensuite vers le point#2 avant de continuer vers le point#4 via le point#3. Il attend ensuite le
robot avant de retourner au point#1 afin de quitter la salle. Durant tout le trajet de#1 à #4,
Rackham devra accompagner la personne en restant derrière elle, alors que durant le trajet retour
(de#4 à#1) Rackham restera devant l’utilisateur en tentant de conserver au mieux une distance
sociale acceptablei.e dsuivi.

Dans ces conditions nominales, la figure 5.9 détaille les images clés du flux vid́eo ainsi que
les sorties du traqueur et les cartes de saillance RFID associées. La figure 5.10 montre alors les
diff érents signaux des modulesHumTrack, RFID etVisuserv à savoir :

– les deux variablesHumTrack etRFID qui prennent la valeur1 lorsque la cible est d́etect́ee
respectivement dans l’image et par le système RFID,

– l’angleθtag et la distancedtag mesuŕe par le syst̀eme RFID,
– les trois valeurs (vr, ωr, ωt) calcuĺees par le moduleVisuserv et envoýees au robot.

Après l’initialisation de la mission (a), le robot focalise sonattention sur la personne cible
grâce aux donńees vid́eo (b). Les quatréetapes du sćenario sont alors exécut́ees. Entre les points
#1 et#2, le contact avec la cible est maintenu grâce au système de vision. Les lois de commande

2Si l’utilisateur avance plus vite que le robot et est perdu, le robot s’arr̂ete par mesures de sécurit́e.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 5.9 – Exemple d’une séquence. Notons que la position en azimut de la platine est représent́ee
par un arc de cercle rouge sur la carte RFID. Les carrés bleus et verts représentent respectivement
les d́etections de visages et l’estimée MMSE alors que les points jaunes représentent le nuage de
particules avant rééchantillonnage.

sont alors calculées en fonction des données fournies par le traqueur. La cible est centrée dans
l’image alors que le robot ajuste sa distanceà l’utilisateur au moyen de l’échelle du mod̀ele. Entre
les points#2 et#4 (c), la cible sort du champ de vue de la caméra, ce qui induit uńechec du tra-
queur visuel. Les lois de commande sont alors calculées gr̂ace aux information RFID(dtag, θtag)
pour permettre au robot de faire faceà la personne cible et converger vers cette dernière jusqu’̀a
ce quedtag soit proche dedsuivi. La tâche de suivi de personne est donc maintenue malgré la perte
du contact visuel alors que le système RFID guide la caḿera afin de ŕecuṕerer le contact visuel
(d). L’identification visuelle de l’utilisateur permet alors de ŕeinitialiser le traqueur (e) pendant
que l’utilisateur retourne vers le point#1 (f). Pendant cette phase du scénario, la trajectoire du
robot rencontre celle de l’utilisateur. Comme attendu, dansle but de pŕeserver une distance so-
ciale, le robot recule. Dans ces conditions nominales, la tâche d’accompagnement de l’utilsateur
est ŕealiśee avec succ̀es. L’erreur de suivi moyenne durant toute la mission est de0.08m malgŕe
le faible apport du système RFID.

Nous avons, dans un deuxième temps, ŕealiśe une śerie de tests pour effectuer desévaluations
aussi bien qualitatives que quantitatives du scénario d́etaillé ci-dessus. Ceśevaluations ont́et́e
effectúees avec l’aide de personnes dont la plupart ne connaissaient pas le syst̀eme quíetait test́e.
Le sćenario áet́e effectúe10 fois pour chaque utilisateur en augmentant le nombre de personnes
présentes autour du robot afin de géńerer des problèmes d’occultations durant la mission. Le but
de ceśevaluationśetant de quantifier la robustesse de la tâche robotique d’accompagnement, et
non d’́evitement, les passants occultent la personne cible mais neperturbent pas la trajectoire du
robot. Cette deuxième t̂ache seráevalúee plus loin. La figure 5.11 décrit la configuration typique
de l’environnement lors de tellesévaluations. Plusieurs personnes passent entre Rackham et son
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FIG. 5.10 – Synchronisation des flux de données entre les différents modules.
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utilisateur, marchent̀a ĉoté de ce dernier ou m̂eme devant Rackham pendant un long moment.
La perte de la cible provoque alors l’arrêt du robot et une réinitialisation du traqueur.

FIG. 5.11 – Ex́ecution d’une t̂ache robotique de
suivi avec obstacles : la ligne pleine rouge (resp.
pointillée bleue) représente les positions du ro-
bot (resp. de l’utilisateur), alors que les lignes
violettes montrent la direction de la caméra. Les
flèches noires représentent les trajectoires des
passants.

Plusieurs śeries de10 réalisations ont́et́e
meńees. Les performances du système sont
évalúees sur l’ensemble des expérimentations
et quantifíees par :

– le Ratio de Contact Visuel(RCV) défini
par le rapport entre le temps où l’utili-
sateur est pŕesent dans le champ de vi-
sion du robot et le temps total de la
mission. Cet indicateur mesure indirec-
tement la robustesse de l’algorithme de
suivi aux artefacts tels que les occulta-
tions, les disparitions temporaires duesà
la pŕesence de passants.

– l’Erreur de Guidagedéfinie parEsuivi =
|d − dsuivi| où d est la distance courante
à l’utilisateurévalúe à partir de l’́echelle
s de l’estiḿe dans l’image. Cette erreur
mesure la capacité du robot̀a suivre une
personnèa une distance d́efiniedsuivi.

La figure 5.12 montre une séquence type des tests effectués3 correspondant̀a l’environnement
décrit dans la figure 5.11. Dans la plupart des cas, le système baśe sur la vision seule rencontre
des difficult́esà se (ŕe-)initialiser apr̀es de longues occultations de la personne cible, alors que le
syst̀eme multimodal est capable de dépasser ce type de problèmes. Ainsi, le premier dispositif
exécute12% des missions avec succès, tandis que plus de85% d’entre elles sont réussies par le
syst̀eme multimodal. Le tableau 5.1 détaille ces ŕesultats avec un nombre croissant de passants
au voisinage du robot.

Le Ratio de Contact Visuel reste constant pour les deux systèmesévalúes, mais les ŕesultats
montrent l’efficacit́e du syst̀eme multimodal. En effet, l’ajout du dispositif RFID permet de
conserver la cible dans le champ de vision plus deµ = 85% du temps de la mission malgré
la pŕesence de plus de4 personnes autour du robot. La valeur importante de l’écart-type (not́e
σ) est en grande partie due aux déplacements aléatoires que nous avions demandés aux passants
afin d’évaluer le syst̀eme dans des conditions réalistes. Nous avonśegalement mesuré l’erreur de
guidage pendant ces tests. Sa valeur moyenne, autour de0.10m, est un peu pluśelev́ee que celle
mesuŕee dans les conditions nominales puisqu’elle intègre les tests effectués avec des passants.

On ne peut alors que remarquer que l’ajout du RFIDà la vision permet d’aḿeliorer la robus-
tesse du système aux artefacts de l’environnement tels que les occultations longues, les sorties
du champ de vue de la caméra.

3La śequence complète est disponiblèa l’adresse suivante :homepages.laas.fr/tgerma/RFIA



5.3. ASSERVISSEMENT VISUEL POUR LE SUIVI DE L’UTILISATEUR 99

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 5.12 – Śequence type pour l’évaluation du système. La premìere ligne montre la situation
Homme / Robot courante, la deuxième montre le ŕesultat du suivi et la troisième montre la carte
de saillance du système RFID.

Syst̀eme test́e Nombre de passants : Total
1 2 3 4 et plus

µ σ µ σ µ σ µ σ µ σ

Vision seule 0.21 0.11 0.22 0.02 0.18 0.05 0.22 0.06 0.21 0.04
Vision + RFID 0.94 0.08 0.85 0.14 0.94 0.13 0.83 0.19 0.86 0.14

TAB . 5.1 – Ŕesultat duRatio de Contact Visuelconsid́erant de1 à4 passants.

5.3.3 Evaluations sur Inbot et discussions associées

L’aspect confidentiel du travail de certains partenaires nenous permet pas de présenter en
détail nos exṕerimentations. Iĺetait notamment interdit de filmer lesévaluations durant la présen-
tation des sćenarii. Cependant, voici une rapide description des tests effectúes dans le cadre du
projet.

Les sćenariiétudíes correspondentà ceux d́ecrits dans la section 1.2.2. La figure 5.13 présente
l’environnement dans lequel cesévaluations ont eu lieu. Rappelons que l’objectif ici est d’effec-
tuer deux t̂aches robotiques consistant (i)à guider l’utilisateur novice vers un produit du super-
march́e, (ii) à suivre l’utilisateur lors de ses déplacements dans les rayons. Ces différentes t̂aches
doivent être ŕealiśees dans un environnement public en respectant les contraintes d’interaction
impośees, similaires̀a celles mise en place sur le robot Rackham,i.e. garder le contact visuel
avec l’utilisateur et maintenir une distance socialedsuivi ∈ [2; 2.5]m entre le robot et l’utilisateur.
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FIG. 5.13 – Description de l’environ-
nement dans lequelévolue Inbot. Les
zones d́elimitées par les lignes vertes et
numérot́ees correspondentà des zones
topologiques de l’environnement.

Concr̀etement, lors de la tâche de guidage, l’utilisa-
teur d́efinit un produit̀a atteindre. Apr̀es planification du
chemin vers ce produit, le robot commence sa mission
et vérifie la pŕesence de l’utilisateur durant l’exécution
de la mission. Lorsque ce dernier s’éloigne du robot
(dsuivi > 2.5m), le robot s’arr̂ete et attend l’utilisateur.
Lorsque l’utilisateur s’approchèa nouveau du robot, ce
dernier reprend son parcours initial. La figure 5.14(a)
présente le ŕesultat de l’ex́ecution d’un telle t̂ache. L’uti-
lisateur (ligne bleu) se d́eplace alors librement au sein
de l’envrionnement alors que le robot (ligne rouge) suit
une trajectoire pŕed́efinie allant de sa position initiale
(zone#2) vers un produit sitúe en zone#3.

De façon similaire, lors d’une tâche de suivi, le
robot ŕealise des mouvements conjointementà l’utili-
sateur afin de conserver le plus souvent possible ce
dernier dans son champ de vision. Lorsque l’utilisa-
teur s’́eloigne du robot, ce dernier s’avance vers l’uti-
lisateur afin de toujours conserver une distance sociale
dsuivi < 2.5m. Lorsque le robot se trouve dans la zone
d’interaction sociale, il s’arr̂ete. Au contraire de Rackham, lors de cette tâche de suivi, le robot
ne recule pas lorsque l’utilisateur s’approche. En effet, dans un contexte tel qu’un supermarché,
l’utilisateur doit pouvoir acćeder au panier du robot pour y déposer un article. La figure 5.14(b)
montre le ŕesultat de l’ex́ecution d’un t̂ache de suivi. Le robot (ligne rouge) et l’utilisateur (ligne
bleue) se d́eplacent de manière conjointe. L’utilisateur d́emarre en zone#3 et se dirige vers le
produitF situé en zone#4.

Nous avons donćevalúe les t̂aches robotiques dans leur ensemble,à savoir le ratio de missions
de guidage et de suivi correctement effectuées par le robot sur le nombre total de missions.

En ce qui concerne les missions de guidage, la plupart des missions ontét́e ŕealiśees avec
succ̀es. Parmi leśechecs qui sont apparus, une faible partie est liéeà un probl̀eme de planification
ou de navigation (ind́ependant de notre système). La majeure partie correspond principalement
à un probl̀eme de ŕeinitialisation du suivi sur la base du RFID. En effet, l’environnement de
type supermarch́e augmente considérablement le nombre de fausses détections RFID dues aux
réflexions sur les structures métalliques environnantes.

Dans le cas des missions de suivi,83% des missions ont́et́e ŕealiśees avec succès. De façon
similaire, la plupart deśechecs sont d̂us aux fausses détections. Cependant, il està noter que
l’utilisateur se sert inconsciemment du badge RFID pour capter l’attention du robot,i.e. lorsque
l’utilisateur s’aperçoit que le robot ne le suit plus, il ’montre’ le badge RFID au robot qui s’oriente
en direction de l’utilisateur.

La duŕee moyenne d’une mission a aussiét́eévalúee. Chaque mission, que ce soit une mission
de guidage ou de suivi, met en jeu un parcours d’environ10m. Lors d’une mission de guidage,
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(a) (b)

FIG. 5.14 – Ex́ecution des t̂aches robotiques de guidage (a) et de suivi (b). La ligne rouge (resp.
bleue) repŕesente la trajectoire du robot (resp. le trajectoire estimée de l’utilisateur).

la duŕee moyenne est d’environ30s avec cependant un maximum de55s pour les situations les
plus difficiles (contre-jour, fausses détections RFID, ...). Pour ce qui est des missions d’accom-
pagnement, leur durée moyenne est d’environ45s avec un maximum de65s dans des situations
complexes. Bien que ces temps de parcours soient assez longs en situations ŕeelles, ces ŕesultats
sont ńeanmoins encourageants car le robot doit prendre en compte les obstacles de l’environne-
ment et les situations encombrées lors de ses déplacements qui, pour des raisons de sécurit́e, ont
ét́e limités.

5.4 Evitement de personnes : d́etection multi-personnes

Dans cette section, nous traitons du problème d’́evitement de passants lors d’une mission de
suivi, d’accompagnement ou de guidage,i.e. réaliser une manœuvre d’évitement tout en conser-
vant l’utilisateur dans le champ de vue de la caméra. Dans ce but, nous utilisons les données
issues des d́etecteurs de personnes définis en section 2.3. En effet,à ce jour, le suivi multi-cible
décrit au chapitre 4 est en cours d’intégration sur notre plateforme. Cependant, les détecteurs
laser et visuel de personnes sont assez robustes pour fournir une base satisfaisanteà l’évaluation
d’une t̂ache robotique d’évitement d’obstacles.

Nous allons donc, dans un premier temps, présenter la stratégie de contr̂ole utilisée avant de
détailler les lois de commandes mises en œuvre. Bien que ce travail ne s’inscrive pas dans le
cadre de cette th̀ese (travaux de Adrien Durand-Petiteville), sa présentation est indispensableà
l’exécution et̀a l’évaluation de la t̂ache d́efinie ci-dessus.

Par la suite, deśevaluations, tant qualitatives que quantitatives, sont détaillées afin de valider
la strat́egie d’́evitement de personnes basées sur une perception robot-centrée de l’environne-
ment.
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5.4.1 Loi de commande baśee capteurs pour la t̂ache d’́evitement de per-
sonnes

Dans le domaine de l’évitement d’obstacles, la recherche se divise traditionnellement en deux
grandes catégories : l’approche globale et l’approche locale. Nous avons d́elibéŕement choisi
d’utiliser une approche locale car aucune méthode de planification n’entre en compte dans nos
travaux et les mouvements se doivent d’être les plus ŕeactifs possibles,̀a la manìere d’un reflexe
chez l’homme.

Les ḿethodes locales que nous considérons ici utilisent en temps réel les informations per-
ceptuelles qui renseignent sur l’environnement proche du robot. Sur la base de ces données,
l’objectif est alors de synth́etiser une commande qui guide le robot vers son but (i.e. l’utilisa-
teur) tout en tenant compte de la présence d’obstacles. Les capteurs employés permettent alors
de caract́eriser localement l’obstacle le plus proche du roboti.e. le risque de collision.

L’id ée de la ḿethode des potentiels rotatifs [Folio, 2007] utilisée ici est de ǵeńerer une force
répulsive autour de l’obstacle qui impose au robot de suivre une enveloppe particulière, dite enve-
loppe de śecurit́e. Contrairement aux ḿethodes de potentiels classiques qui ne font que repousser
le robot, le potentiel ŕepulsif doitêtre capable de maintenir la commande du robot au voisinage
de l’obstacle afin de pouvoir le contourner, et celà même en l’absence de potentiel attractif (i.e.
absence de cible).

La méthode des potentiels rotatifs défini alors les vitesses linéaire et angulaire(vcoll, ωcoll)
nécessairèa l’évitement d’un obstacle.

Notre objectif est de synthétiser des lois de commande permettantà notre robot mobile de na-
viguer dans un environnement contraint sur la base des données visuelles perçues par la caméra.
Pour cel̀a, il est ńecessaire d’int́egrer les fonctionnalités d’́evitement d’obstacles que nous ve-
nons de pŕesenter succintement. La stratégie adopt́ee ici consistèa ŕealiser la t̂ache de suivi telle
que d́efinieà la section pŕećedente lorsqu’il n’y a pas d’obstacles dans le voisinage du robot, età
basculer sur l’́evitement d’obstacles lorsqu’un risque de collision se présente.

La méthode envisaǵee ici consistèa synth́etiser śepaŕement la commande d’évitement et
celle guidant le robot vers l’utilisateur, puisà fusionner les deux correcteurs obtenus par une
combinaison convexe. Il est ainsi possible de définir une loi de commande globale permettant de
réaliser la t̂ache de navigation désiŕee telle que :





vf
r

ωf
r

ω
f
t



 = (1− µcoll)





vr

ωr

ωt



+ µcoll





vcoll

ωcoll

0



 , (5.2)

où µcoll ∈ [0; 1] est une fonction de la distancedcoll entre le robot et l’obstacle qui permet
de lisser le basculement d’un correcteurà l’autre, et òu (vr, ωr, ωt)

′
sont tels que d́efinie dans

l’ équation 5.1.
De plus, afin de compenser les mouvements du robot lors de l’évitement d’une personne et

de conserver l’utilisateur dans le champ de vue, il est nécessaire de contrôler l’orientation de la
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platine ind́ependemment du robot. La vitesse angulaire en pan de la platineωp est alors d́efinie
par :

ωp = −ωf
r + ωr, (5.3)

et correspond̀a la consigne initiale basée sur les donńees images (ωr) auquel on ajoute le mou-
vement inverse du robot (ωf

r ).

5.4.2 Exṕerimentations sur Rackham et discussions associées

Une campagne d’évaluations pŕeliminaires áet́e ŕealiśee dans le m̂eme genre de configura-
tions qu’̀a la section 5.3.2. Un niveau de complexité est ici ajout́e. En effet, en plus d’un as-
servissement visuel sur l’utilisateur, le robot est placé en pŕesence de passants et doit donc les
éviter. Rappelons que notre objectif dans cesévaluations est d’effectuer une tâche consistant̀a
accompagner une personne novice,équiṕee d’un badge RFID, dans un lieu dynamique, naturel
et encombŕe tout eńevitant les passants présents dans cet environnement.

La figure 5.15 d́etaille les images clés du flux vid́eo ainsi que les sorties du traqueur, la carte
de saillance RFID associée et les d́etections laser de personnes dans des conditions nominales.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

FIG. 5.15 – Images clés d’une śequence ŕealiśee en conditions nominales. La première ligne
repŕesente la situation Homme / Robot. La deuxième ligne montre le flux vid́eo et le ŕesultat du
suivi de l’utilisateur. La troisìeme ligne repŕesente la carte de saillence RFID. La quatrième ligne
est une vue robot-centrée des d́etections laser de personnes.
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FIG. 5.16 – Synchronisation des flux de données entre les différents modules.
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La figure 5.16 montre alors les différents signaux des modulesHumTrack, RFID, VisuServ
à savoir :

– les deux variablesHumTrack etRFID qui prennent la valeur1 lorsque la cible est d́etect́ee
respectivement dans l’image et par le système RFID,

– les valeurs dedColl repŕesentant la distance du robotà l’obstacle le plus proche etµcoll

permettant la fusion des vitesses du robot calculées sur la base des consignes image et
obstacle,

– les trois valeurs(vr, vColl, v
f
r ) calcuĺees par le moduleVisuServ relative à la vitesse

linéaire du robot,
– les trois valeurs(ωr, ωColl, ω

f
r ) calcuĺees par le moduleVisuServ relative à la vitesse

angulaire du robot,
– la valeurωp calcuĺee d’apr̀es l’équation 5.3.

Après initialisation de la mission, le robot focalise son attention sur la personne cible (a-b),
tout comme lors d’une mission d’accompagnement. Les lois decommande sont alors entièrement
déduites des données fournies par le traqueur car il n’y a pas d’obstaclesà proximit́e du robot (i.e.
µColl = 0). Lorsqu’un passant s’approche (c), il est détect́e comméetant un obstacle. La valeur
deµColl crôıt alors proportionnellementà la distancèa cet obstacledColl. Les lois de commandes
résultantes (vf

r , ωf
r ) fusionnent alors les données d́eduites du traqueur (vr, ωr) avec celles issues

de l’évitement d’obstacles (vColl, ωColl). Au fur età mesure que le robot s’approche d’un passant
(d-e), les lois de commandes finales privilégient l’́evitement de l’obstacle au détriment du suivi
de l’utilisateur. Lors de l’ex́ecution de cette manœuvre visantà éviter un passant (i.e. µColl 6=
0), la platine orientable est commandée par l’interḿediaire deωp de manìere à compenser le
mouvement du robot qui ne fait plus faceà l’utilisateur. Une fois l’obstacle d́epasśe (i.e.µColl =
0) (f), la platine est repositionnée dans l’axe du robot et ce dernier compense automatiquement
ce mouvement en s’orientant en direction de l’utilisateur.

FIG. 5.17 – Ex́ecution d’une t̂ache robotique
d’accompagnement avecévitement d’obstacles.

Nous avons ensuite réaliśe une śerie de
tests afin d’́evaluer de manière qualitative et
quantitatives la bonne exécution d’une mis-
sion. Cesévaluations ont́et́e effectúees par
plusieurs personnes, jouant alternativement le
rôle de l’utilistaur ou du passant. Tout comme
préćedemment, un trajet áet́e d́efini pour l’uti-
lisateur alors que les passants se déplacent de
manìere libre. La figure 5.17 d́ecrit la confi-
guration typique de l’environnement et le tra-
jet de l’utilisateur lors de telleśevaluations.
Plusieurs personnes sont suposées passer entre
le robot et l’utilisateur, occulter l’utilisateur et
perturber le d́eplacement du robot en restant
sur sa trajectoire. La figure 5.18 montre une
séquence type des tests effectués dans l’environnement décrit par la figure 5.17.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

FIG. 5.18 – Exemple d’une séquence. La première ligne repŕesente la situation Homme / Robot.
La deuxìeme ligne montre le flux vid́eo et le ŕesultat du suivi de l’utilisateur. La troisième ligne
repŕesente la carte de saillence RFID. La quatrième ligne est une vue robot-centrée des d́etection
laser de personnes.
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Nous avons utiliśes les m̂emes ḿetriques que celles utilisées pŕećedemment,̀a savoir leRatio
de Contact Visuelet l’Erreur de Guidage, pour quantifier les performances de notre stratégie
évalúee.

Sur l’ensemble des10 réalisations effectúees,8 d’entre elles se sont conclues par un succès.
Les2 échecs constatés sont d̂us (1)à la pŕesence d’un trop grand nombre de cibles autour du robot
l’empêchant d’́evoluer vers l’utilisateur, (2)̀a l’aspect sporadique des détections laser entraı̂nant
parfois des mouvements saccadés du robot.

En ce qui concerne le Ratio de Contact Visuel, l’utilisateur reste dans le champ de vision
du robot plus deµRCV = 80% du temps malgr̀e le couplage du système de suivi avec une
strat́egie d’́evitement de personnes. Ceci est en grande partie dû à l’ajout du mouvement de
compensation de la platine lors de la phase d’évitement. En effet, si une telle méthode n’est pas
mise en place, le contact visuel avec l’utilisateur est perdu dès le d́ebut de la phase d’évitement
d’un obstacle. Deśevaluations complémentaires sur l’apport de cette heuristique sont en cours.
Nous avonśegalement mesuré l’erreur de guidage pendant ces tests. Sa valeur moyenne est de
µEsuivi

= 0.25cm. L’augmentation de cette valeur comparéeà celle du syst̀eme n’int́egrant pas
l’ évitement de personnes est dû au fait que, lors de la phase d’évitement, l’utilisateur continue
d’évoluer dans l’environnement alors que le robot ralenti, impliquant une augmentation de la
distance Homme / Robot.

Pour finir, il est̀a noter que, lors de l’ensemble des missions, le robot ne s’est jamais approch́e
à plus de50cm d’un passant. En effet, l’évolution de la valeurµColl est telle que lorsque le robot
està50cm d’un obstacle, la priorité exclusive est donnéeà la phase d’́evitement d’obstacle.

5.5 Conclusion

Nous avons, dans ce chapitre, présent́e deśevaluations de notre système de perception intégŕe
sur différentes plateformes robotiques et dans différents contextes. Cesétudes nous ont permis
de tester la robustesse de nos diverses fonctions perceptuelles aux contraintes de notre contexte
applicatif et de nous fournir des résultats qualitatifs , mais aussi quantitatifs, permettant de prou-
ver l’intér̂et et la faisabilit́e de notre approche globale. En outre, l’association de la fusion de
donńees h́et́erog̀enes pour le suivi et l’identification de l’utilisateurà un algorithme d’asservis-
sement visuel donne des résultats tr̀es prometteurs quantà l’exécution d’une t̂ache interactive
entre un homme et un robot. Il està noter que ce travail conséquent d’int́egration et d’́evaluation
robotique est peu présent dans la littérature.

Actuellement, des d́eveloppements sont toujours en cours afin d’intégrer l’algorithme de suivi
multi-cibles sur notre plateforme Rackham. En effet, nous avons constat́e que les d́etecteurs de
personnes, bien que très robustes, peuvent parfois ’oublier’ une cible, entraı̂nant une disconti-
nuité dans la fonction perceptuelle et la loi de commande qui en résulte. L’utilisation du suivi
permettrait alors de pallier̀a ce probl̀eme en lissant les données issues des détecteurs de per-
sonnes. De plus, l’analyse spatio-temporelle des trajectoires des diff́erents passants permettrait
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de mettre en place une fonction d’évitement d’obstacle pluśelaboŕee afin d’́eviter les situations
bloquantes comme nous l’avons cité plus haut.



Conclusion

Dans ce manuscrit, nous avons présent́e nos travaux visant̀a concevoir une interface per-
ceptuelle multimodale de l’Homme depuis une plateforme mobile pour l’interaction Homme /
Robot. Pour ce faire, nous avons détaillé un syst̀eme complet de perception, depuis la mise en
œuvre de capteurs embarqués, jusqu’̀a l’intégration et l’́evaluation de t̂aches robotiques interac-
tives, en passant par l’utilisation d’algorithmes de suiviet de fusion de donńees h́et́erog̀enes. Au
del̀a deśevaluations finales dans un contexte précis, chaque composante de la chaı̂ne de percep-
tion, à savoir les d́etecteurs et identifieurs de personnes et les algorithmes desuivi, aét́e évalúee
sépaŕement afin de d́emontrer la robustesse de chaque brique qui compose l’architecture globale
que nous avons proposée. L’ensemble des expérimentations qui ont́et́e meńees au cours de cette
thèse en est la meilleure illustration. Nos travaux se doiventégalement d’̂etre assez ǵeńeriques
pour faciliter leur int́egration sur diff́erentes plateformes robotiques sans besoin d’adaptation,
comme cel̀a a ét́e le cas ici. Enfin,́evoluant dans un contexte de robotique mobile autonome,
nous respectons les contraintes propresà tout robot mobile autonome.

Plus concr̀etement, nos travaux visentà doter un robot assistant autonome de capacités lui
permettant d’identifier son utilisateur, de conserver, tant que faire se peut, un contact visuel avec
lui, de le suivre ou de le guiderà travers un environnement dynamique, de percevoir les passants
présents dans l’environnement et de leséviter.

Ce document d́ebute par une introduction présentant le contexte et les objectifs de nos tra-
vaux. La probĺematique de la perception de l’homme par un robot assistant est introduite au tra-
vers d’unétat de l’art des systèmes autonomes en interaction avec l’homme. Ensuite, le contexte
sṕecifique de nos travaux,à savoir le projet CommRob, est présent́e afin de cibler les points clés
de notre approche et des scénarii permettant l’́evaluation de cette approche sont détaillés. Enfin,
nous d́ecrivons notre approche ainsi que les principales spécificités qu’elle comporte.

Le deuxìeme chapitre traite de la détection et de la reconnaissance de l’homme au moyen
de différents capteurs. Tout d’abord, une approche visuelle de la reconnaissance de visage est
propośee. Cette approche est basée sur la construction d’unebase ACP globalerepŕesentant
l’ensemble des visages̀a reconnâıtre et la classification parSVM multi -classes. L’analyse des
performances de ce classifieur au regard de la littérature est faite au moyen decourbes ROCet
l’optimisation des param̀etres libres du système utilise unalgorithme génétique NSGA-II, assu-
rant la śelection des param̀etres optimaux en fonction du contexte et des contraintes temporelles
fortes. Les ŕesultats de classification sur des bases acquises depuis nosplateformes montrent
l’int ér̂et d’une telle approche. Ensuite, l’adaptation d’unsyst̀eme RFID passifdu march́e est
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propośee afin de pouvoir̂etre embarqúe sur une plateforme autonome. La réalisation d’une carte
de multiplexage permet de répartir8 antennes autour du robot afin de détecter et d’identifier le
porteur d’un badge RFID sur360◦ autour du robot. Deśevaluations de robustesseà l’environne-
ment sont d́etaillées et un mod̀ele du capteur et proposé. Uneétude visant̀a ŕeduire la compacité
globale du syst̀eme est actuellement en cours. Pour finir,deux détecteurs de personnes, l’un
baśe sur des donńeeslaser, et l’autre baśe vision, sont pŕesent́es. L’ensemble de ces fonctionna-
lit és constituent une première couche d’abstraction dans notre architecture globale.

Le troisìeme chapitre présente une ḿethode defusion de donńees h́etérogènespour lesuivi
mono-cible. L’utilisation d’un filtre particulaire de typeICONDENSATION facilite la fusion de
donńees dans un cadre probabiliste. Nous proposons une fusion dedonńees multi-capteurs basée
sur la construction decartes de saillanceet unalgorithme d’ échantillonnage par rejetpermet-
tant d’́echantillonner les particules du filtre de manière pertinente. Deśevaluations sur la fusion
de donńees au sein de la fonction d’importance du filtre, très peu abord́ee dans la litt́erature, sont
propośees et permettent de confirmer l’apport indéniable (i) de la ḿethode d’́echantillonnage en
géńeral et (ii) du syst̀eme RFID en particulier, pour (re-)concentrer les particules au bon endroit
de l’image et (ŕe-)initialiser le filtre.

Uneextensionsur l’utilisation de la fusion de données h́et́erog̀enes pour lesuivi multi-cible
est pŕesent́ee au chapitre quatre. Les détections de personnes basées sur la vision et le laser, ainsi
que les d́etections RFID sont utiliśees comme données d’entŕee d’un algorithmeRJ−MCMC
qui permet la gestion d’unnombre de cibles variablesau cours du temps. Le principe de fusion
de donńees d́etaillé au chapitre préćedent est utiliśe pour ǵerer l’entŕee, la sortie ou la misèa jour
d’une cible au sein de l’algorithme. Desévaluations pŕeliminaires sont proposées.

Le cinquìeme et dernier chapitre décrit l’int égration de ces diff́erentes fonctions percep-
tuelles surdeux plateformes diff́erentes, Rackham et Inbot, et leurévaluation d’un point de vue
robotique.

L’int égration sur nos plateforme robotiquesétant, comme nous l’avons dit, un point clé de nos
travaux, nous avons mené durant cette th̀ese desexpérimentations dont le but áet́e devalider
de manìere incŕementale notre approche de la perception sur l’Homme, les couches d’abstrac-
tion qui la compose et leur symbiose dans cet ensemble. Ces démonstrations, concluantes sur
plusieurs plateformes et dans différents cas d’utilisation, prouvent l’intér̂et, la ǵeńericité et la
validité de notre approche, tout enmettant à l’ épreuvenos divers modules pour montrer leur
robustesse. Ceśevaluations robotiques, montrant l’intér̂et de la perception de l’homme pour l’in-
teraction Homme / Robot, ont fait l’objet du dernier chapitrede cette th̀ese.

L’ensemble de ces travaux ont donné lieu à 1 chapitre de livre,3 articles de revue (dont un
en cours de ŕevision),8 articles de conf́erences internationales (dont trois en collaboration) et2
articles de conf́erence nationales.

Plus ǵeńeralement, cette thèse a permis la combinaison de différentes techniques et différents
domaines existants,i.e. un travail de synth̀ese, mais aussi un travail plus prospectif ouvrant de
nombreuses voies d’applications pour la réalisation de t̂aches conjointes Homme / Robot. Elle
débouche alors sur un certain nombre de perspectivesà plus ou moins long terme.
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Concernant directement nos travaux, plusieurs voies restent encoreà explorer. Tout d’abord,
il serait judicieux d’int́egrer les d́etecteurs de personnes basés laser et vision dans la boucle de
suivi mono-personne. En effet, il áet́e signaĺe que l’estimation de la distance Homme / Robot
est peu pŕecise. Or, les d́etections laser, par exemple, permettent de connaı̂tre la distance entre le
robot et une cible donńee. L’estimation de la distance Homme / Robot en serait alors améliorée.

De plus, il serait int́eressant d’́etendre le mod̀ele de l’utilisateur en y ajoutant, par exemple,
des points d’int́er̂et, en compĺement de la mesure colorimétrique. Ce mod̀ele pourrait alorŝetre
mis à jour et enrichi avec de nouvelles informations tout au longde la mission.

Desévaluations plus exhaustives sont en cours sur l’algorithme de suivi multi-personnes, en
même temps qu’un portage sur notre plateforme Rackham. Il est ensuite ńecessaire de quantifier
l’apport de cette fonction de suivi par rapport aux détecteurs utiliśes ici. Unélément de ŕeponse
porteà penser que l’utilisation d’un flux continu relatif aux obstacles pŕesents dans l’environ-
nement constituerait un bon support pour la fusion des lois de commandes relatives au suivi
de personne et̀a l’évitement d’obstacles. De plus, la méthode pourrait facilementêtreétenduà
l’ensemble des obstacles de l’environnement, et non plus seulement les personnes.

A plus long terme, il parâıt intéressant de jouer sur la complémentarit́e entre les capteurs
embarqúes et d́eport́es. En effet, de plus en plus d’approches instrumentent l’environnement afin
d’obtenir une analyse plus fine de ce dernier. L’utilisationde caḿeras d́eport́ees dans l’environ-
nement, actives ou omnidirectionnelles, est de plus en plusfréquent et peut apporter une richesse
d’information sur l’environnement, ne serait-ce que par lapuissance de calcul, qu’un robot seul
ne peut analyser.

Pour finir, il est ńecessaire d’évaluer la robustesse et la pertinence des tâches robotiques
dans un cadre plus ouvert, c’està dire avec des utilisateurs novices, afin de pouvoir juger de
l’acceptabilit́e du robot assistant lui-m̂eme dans un environnement humain très encombŕe. En
effet, ce type d’́evaluations ’grand-public’ reste encore peu abordé bien qu’indispensable pour
l’introduction d́efinitive des robots dans la vie de tous les jours.
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Brèthes, L. (2005).Suivi visuel par filtrage particulaire. Applicatioǹa l’interaction Homme-
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